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Resumo
A classificação pode ser considerada a principal tarefa na área de reconhecimento de

padrões. Sua função é atribuir uma classe a um padrão de teste desconhecido. É sabido que
métodos de classificação baseados em conjunto de classificadores frequentemente apresentam
melhores taxas de reconhecimento que métodos baseados em classificadores individuais. Neste
contexto, o presente trabalho aborda a seleção dinâmica de classificadores para a composição
do conjunto a ser utilizado para o reconhecimento de um padrão desconhecido. Diferente da se-
leção estática, na abordagem dinâmica assume-se a existência de um oráculo que determina os
classificadores com maior competência para a classificação de cada padrão de teste apresentado.
O objetivo principal deste trabalho é propor métodos para a seleção dinâmica de subconjunto de
classificadores baseando-se em informações de vizinhança, com foco em acurácia local. Para
este propósito, estudos preliminares foram realizados com base em um método de seleção di-
nâmica de subconjunto de classificadores que usa o conceito de oráculo disponível na literatura
(KNORA). Estes estudos consideraram: a avaliação de diferentes métricas para determinação
da vizinhança de cada padrão de teste; o uso de informações adicionais oriundas de técnicas
de agrupamento e o uso de informações geradas através da ordenação dos classificares dispo-
níveis no conjunto inicial. Tais investigações permitiram a proposta de três novas abordagens
para a seleção dinâmica de subconjunto de classificadores. A primeira baseou-se na fusão de
informações disponíveis nos estágios do método KNORA original. A segunda, denominada
DESCOLA, utilizou a acurácia local geral e a acurácia de classe local como informações com-
plementares em um algoritmo de duas fases. Finalmente, a terceira, denominada DESLCA,
apresentou apenas a fase de acurácia de classe local, sendo caracterizada como uma derivação
do DESCOLA. Um protocolo experimental robusto que utilizou oito bases de dados, sendo
duas de grande dimensão, demonstrou que os três métodos propostos foram promissores. Os
resultados foram comparados com o método KNORA original usado nos estudos preliminares,
e com outras abordagens de combinação de classificadores. Observou-se que nos experimentos
realizados, as melhores taxas de reconhecimento sempre foram obtidas com o DESCOLA ou o
DESLCA.

Palavras-chave: sistemas baseados em múltiplos classificadores, oráculos mais próximos, acu-
rácia local.
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Abstract
The classification may be considered the most important task in the pattern recognition area.
It assigns a class to an unknown test pattern. Classification methods based on ensemble of
classifiers usually present a better performance than individual classifiers. In this context,
the present work deal with the dynamic selection of classifiers to compose the ensemble to
be used to recognize an unknown pattern. Different from the static selection, in the dynamic
approach, one assumes the existence of an oracle that determines the classifiers with competence
to classify each testing sample. The main objective of the present work is to propose methods
for dynamic selection of ensemble of classifiers by considering neighborhood information with
focus on local accuracy. For this purpose, preliminary studies based on a method of dynamic
selection of ensembles of classifiers that uses the concepts of oracle (KNORA) available in
the literature were done. These studies consider: the evaluation of different distance metrics
to determine the neighborhood of each test pattern; the use of additional information obtained
through cluster analysis; and the use of information obtained through ranking the classifiers
of the initial pool. These investigations support the proposal of three new methods. The first
method is based on the fusion of information available in the stages of the original KNORA
method. The second one, named DESCOLA, uses the overall local accuracy and the local
class accuracy as complementary informationin a two-step algorithm. Finally, the third one,
named DESLCA, was derived from DESCOLA by considering just the local class accuracy. A
robust experimental protocol based on eight datasets (two large-scale datasets) has shown that
the three proposed methods are very promising. All the obtained results were compared against
the original KNORA method and somecommon used strategies to combine classifiers available
in the literature. The best results were always obtained with DESCOLA or DESLCA.

Keywords: multiple classifier systems, nearest oracles, local accuracy.
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Capítulo 1

Introdução

A classificação é uma das tarefas tratadas na área de reconhecimento de padrões. Sua
função é atribuir uma classe1, dentre várias possíveis, a uma instância de teste2 (representada
por um vetor de características não visto anteriormente). Para mapear uma classe, deve-se
ter um modelo apropriado. Algoritmos de aprendizado de máquina podem ser utilizados para
criar um modelo para classificação (também chamado de classificador). Essa criação ocorre de
maneira supervisionada, com instâncias de treinamento rotuladas, ou de maneira não supervisi-
onada, com instâncias cujas classes são desconhecidas ou não são levadas em consideração no
processo de treinamento.

Gerar um classificador envolve uma série de decisões que afetam seu desempenho.
Após optar pelo uso do aprendizado supervisionado ou não supervisionado, escolhe-se uma
técnica, dentre diversas, que parece mais promissora ao domínio do problema, baseando-se em
pesquisas, estudos e experimentos. Cada técnica tem características e habilidades próprias que
a torna mais, ou menos, adequada, para um determinado tipo de aplicação.

Escolhida uma técnica, se a mesma for paramétrica, ainda existem os parâmetros do
modelo que devem ser configurados. É comum a execução de testes com diferentes valores
para esses parâmetros para a seleção do melhor classificador (aquele cujas configurações le-
varam a um melhor desempenho de modo global). Essa abordagem pode ser inconveniente
para domínios com uma grande variabilidade nas instâncias, para domínios com poucas instân-
cias diferentes, porém significantes, e para domínios com frequente variação na distribuição.
Informações valiosas acabam sendo descartadas.

Um único classificador pode obter bom desempenho em determinados padrões de en-
trada, mas falhar em outros. Para esses padrões, se fosse selecionado um classificador mais
adequado, esses erros poderiam ser amenizados. Isso devido à maneira na qual o aprendizado
ocorre na técnica utilizada para a classificação. Na tentativa de melhorar a taxa de reconheci-
mento, surge o conceito de subconjunto3 de classificadores. Em um subconjunto, classificadores

1Também é comum o emprego da palavra “rótulo” ou “saída” para designar uma classe.
2Instância de teste também pode ser nomeada instância de entrada, instância a ser classificada, instância a ser

reconhecida, instância desconhecida, padrão de entrada, padrão de teste, exemplo de entrada, exemplo de teste ou
exemplo a ser reconhecido.

3Subconjunto de classificadores (classifier ensemble) é conhecido, na língua portuguesa, como agrupamento
de classificadores. No entanto, para não confundir o termo com a técnica de agrupamento (clustering) decidiu-se,
nesse trabalho, nomeá-lo “subconjunto de classificadores”. Outros termos utilizados são: sistemas multiclassifica-
dores (Multiple Classifier Systems), sistemas de multiclassificação, sistemas baseados em múltiplos classificadores,
classificador múltiplo, multiestratégia de aprendizado ou comitê (committees), dependendo do contexto.
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fracos fornecem suas decisões individuais, que são posteriormente combinadas para se definir
a classe final.

Um subconjunto de classificadores é retirado de um conjunto inicial4 de classifica-
dores candidatos. Os classificadores candidatos são ditos “fracos” porque reconhecem apenas
uma parte das instâncias do problema. Classificadores fracos distintos podem classificar corre-
tamente distintas instâncias do domínio de aplicação.

A seleção de classificadores para compor o subconjunto ocorre de maneira estática
ou dinâmica. Segundo [Santos et al., 2008], na maneira estática, as regiões de competência dos
classificadores são definidas na fase de treinamento, enquanto na dinâmica, essas regiões são
estipuladas na fase de classificação. Então, no caso estático, define-se um único subconjunto
de classificadores, o qual classificará todas as instâncias de teste. Já no caso dinâmico, para
cada nova instância são escolhidos os classificadores que podem ter maiores chances de acertar.
Então, esses classificadores são agrupados em um subconjunto, que será responsável pela clas-
sificação. A seleção dinâmica pode prover classificadores mais apropriados para cada instância
se comparada à seleção estática, uma vez que não está fortemente vinculada às configurações
da base de dados utilizada na fase de treinamento.

Selecionar dinamicamente subconjuntos de classificadores é uma tarefa que exige téc-
nicas adequadas para considerar os classificadores mais habilitados a um sucesso na classifica-
ção. Na seleção de classificador assume-se a existência de um oráculo que encontra o elemento
que possui melhor competência para a instância em questão [Kuncheva & Rodrígues, 2007].
Então, para compor um subconjunto, o oráculo deve ser capaz de optar pelos classificadores
com maiores chances de acertar.

O presente trabalho busca encontrar critérios que contribuam para a modelagem do
oráculo em subconjuntos de classificadores selecionados de maneira dinâmica. Essa tarefa exige
aprofundamento em diferentes aspectos do problema, os quais estão descritos brevemente na
Seção 1.1.

1.1 Descrição do Problema e Proposta

A construção de um classificador que obtenha um bom desempenho exige uma base
de dados significativa. Mas isso nem sempre é realidade. Uma base de dados que seja represen-
tativa, com todas as instâncias possíveis, é complicada de se obter no mundo real. Além disso,
é comum o uso de bases de dados pequenas, impossibilitando um aprendizado mais robusto.
Uma solução para tal problema é a criação de um conjunto de classificadores fracos.

Os domínios de aplicação de sistemas baseados em múltiplos classificadores frequen-
temente possuem ao menos um de seus elementos no conjunto inicial que classifica correta-
mente uma determinada instância de teste. Isso ocorre porque diferentes classificadores reco-
nhecem diferentes pontos do domínio de aplicação. No entanto, muitas vezes não são seleci-
onados os classificadores adequados para compor os subconjuntos, e isso impede que sejam
atingidas taxas de reconhecimento mais altas.

4A palavra pool também é utilizada para designar todos os classificadores candidatos a serem selecionados.
Na língua portuguesa, o termo significa “piscina” mas, no caso de sistemas baseados em múltiplos classificado-
res, é comum o seu uso na língua inglesa. No presente trabalho, o termo “conjunto inicial de classificadores”
normalmente será utilizado para designar um pool.
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O desenvolvimento de uma técnica que selecione dinamicamente classificadores de-
veria levar em consideração a capacidade que cada classificador tem de reconhecer5 a instância
de teste. O questionamento que surge aqui é: como saber se um determinado classificador está
habilitado a reconhecer uma instância de teste?

Em um sistema baseado em múltiplos classificadores, os classificadores fracos podem
ter sido gerados de forma heterogênea (com diferentes algoritmos de aprendizado de máquina),
de forma homogênea (com o mesmo algoritmo de aprendizado de máquina, porém alterando-se
parâmetros de entrada desses algoritmos), ou de forma mista (combinando a forma homogênea
com a heterogênea). Esse trabalho concentrar-se-á em classificadores gerados de forma homo-
gênea, embora não seja objetivo limitar o problema a esse tipo de classificadores. Assim, outras
perguntas podem ser feitas:

• Quais características poderiam ser importantes na escolha do classificador?

• Considerar a capacidade que cada classificador tem em reconhecer cada classe auxiliaria
o processo?

• Quais informações adicionais ou de contexto poderiam ser utilizadas durante a seleção
dos classificadores para uma dada instância de teste?

Um método de seleção dinâmica de subconjunto de classificadores (SDSC) é o
KNORA [Ko et al., 2008]. O método KNORA analisa a capacidade que os classificadores
têm de reconhecer as instâncias de uma base de validação, instâncias essas consideradas pa-
recidas com a instância de teste. Os valores de distância calculados entre os atributos da ins-
tância de teste e os atributos de cada uma das instâncias de validação são que determinam
quais são as k instâncias “vizinhas”. Um dos esquemas do KNORA, denominado KNORA-
ELIMINATE, seleciona apenas os classificadores que reconhecem o maior número de vizinhos
entre os k disponíveis. Já um outro esquema, denominado KNORA-UNION, seleciona todos
os classificadores que possuem ao menos um reconhecimento na vizinhança. No trabalho de
[Ko et al., 2008], as taxas de reconhecimento obtidas com o KNORA mostraram-se superiores
às outras técnicas avaliadas. Tanto é que vários novos trabalhos na literatura que abordam o
tema de seleção de subconjunto, como [Xiao & He, 2009] [Woloszynski & Kurzynski, 2010]
[Woloszynski & Kurzynski, 2011], comparam seus resultados com os resultados do método
KNORA.

Abordando todos esses questionamentos e o trabalho citado, um tópico que parece
promissor diz respeito à análise de comportamento dos classificadores na vizinhança. O
KNORA utilizou a habilidade que cada classificador fraco tem em reconhecer as instâncias
consideradas vizinhas. Porém, antes de propor uma nova abordagem do comportamento local
dos classificadores, faz-se necessário analisar o efeito no desempenho que pequenas adaptações
no método KNORA podem causar.

O cálculo da distância delimita os vizinhos, que por sua vez influenciam na escolha
dos classificadores. Assim sendo, como primeira adaptação seria útil testar diferentes medidas
de distância no método KNORA. Mais adaptações que poderiam ser feitas englobam o uso de
informações adicionais no método. A primeira informação adicional diz respeito à frequência
das classes em agrupamentos. Assim, os votos dos classificadores seriam influenciados pelas

5Reconhecer quer dizer acertar a classe.
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classes presentes no agrupamento ao qual a instância a ser reconhecida pertence. Outra infor-
mação adicional seria a aptidão dos classificadores no reconhecimento de cada classe (taxa de
acerto em cada uma das classes). Um classificador que é apto para uma determinada classe deve
ter seu voto com um peso maior para essa classe. O KNORA localiza seus vizinhos e apenas os
utiliza para verificar quais classificadores os reconhecem. No entanto, esses vizinhos também
possuem uma classe, que pode ser aproveitada no processo de classificação. Um novo método
poderia então utilizar de maneira complementar essas duas informações: classes dos vizinhos
com classes dos classificadores selecionados.

Por fim, uma nova abordagem do comportamento dos classificadores pode ser pro-
posta. Essa abordagem diz respeito à acurácia local, que pode ser tanto geral (somente a taxa
de reconhecimento) como pode tratar especificamente das classes reconhecidas.

Sintetizando, esse trabalho trata o problema da seleção dinâmica de subconjunto de
classificadores que sejam adequados para cada instância e, para tanto, propõe métodos inspira-
dos no estudo da vizinhança e na acurácia local. Maiores detalhes sobre a proposta podem ser
encontrados no Capítulo 3.

1.2 Objetivos

O objetivo principal do presente trabalho é propor uma nova abordagem para SDSC
que escolha, a partir de um conjunto inicial de classificadores fracos, um subconjunto de clas-
sificadores adequados para classificar uma instância de teste. A seleção deverá basear-se em
informações contextuais oriundas da vizinhança da instância de teste em uma base de validação
pré-estabelecida.

Assim sendo, os objetivos específicos são:

a) entender conceitos relacionados a sistemas baseados em múltiplos classificadores;

b) avaliar o impacto de diferentes adaptações em um método da literatura que utiliza seleção
dinâmica de subconjunto de classificadores;

c) avaliar o uso de informações adicionais durante a seleção de subconjunto de classificado-
res no sentido de aproximar o desempenho do método proposto àquele atingido pelo seu
oráculo.

1.3 Contribuições

O estudo inicial que serviu de base para a proposta de um novo método de SDSC
apresentou contribuições importantes, uma vez que respondeu a diferentes questões que ainda
estavam em aberto em relação ao comportamento do KNORA, método de seleção dinâ-
mica de subconjuntos de classificadores criado pelo mesmo grupo de pesquisa no qual se
insere este trabalho. As contribuições principais deste estudo inicial são listadas na sequên-
cia [Vriesmann et al., 2012]:

• Foram implementadas e avaliadas diferentes métricas de similaridade no KNORA. Tais
métricas são utilizadas na definição ou escolha da vizinhança da instância de teste na
base de validação. Os experimentos demonstraram que pequenas alterações na vizinhança
selecionada não resultaram em impacto significativo nos resultados finais de classificação.
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• Foi implementada e avaliada uma estratégia que considerou informação adicional gerada
a partir do agrupamento da base de validação onde a vizinhança da instância de teste é
selecionada.

• Foi implementada e avaliada uma estratégia que considerou o uso da acurácia global por
classe dos classificadores do conjunto inicial (taxa de acerto em cada uma das classes)
calculada na base de validação, como informação adicional no processo de seleção da-
queles elementos que participariam do subconjunto a ser utilizado para classificação de
uma determinada instância de teste.

Tais avaliações permitiram um maior entendimento do comportamento do oráculo
(que deve ser capaz de escolher os classificadores com melhor competência para classificar
uma determinada instância) e de como seria possível contribuir com uma nova abordagem.
Além destas contribuições, destacam-se:

a) implementação e avaliação de diferentes estratégias que combinam informações do k-NN
embutido no KNORA com os resultados finais deste método [Vriesmann et al., 2010];

b) implementação e avaliação de proposta de uma nova abordagem de SDSC que combina
a acurácia local, geral e por classe, dos classificadores, obtidas na vizinhança da base de
validação;

c) implementação e avaliação de proposta de SDSC que considera apenas a acurácia de
classe local.

As contribuições científicas apontadas anteriormente podem viabilizar contribuições
tecnológicas e de inovações no que diz respeito a possível criação de produtos voltados ao reco-
nhecimento de padrões, tais como OCR, classificação de gêneros musicais, expressões faciais,
dentre outros.

1.4 Estrutura do Trabalho

O presente documento está organizado em 5 capítulos.
No Capítulo 2 é feita uma revisão sobre sistemas baseados em múltiplos classificado-

res, sobre a criação de conjuntos e sobre o processo de seleção de classificadores. Além disso,
são citados alguns trabalhos relacionados. Seu objetivo, portanto, é propiciar um entendimento
da área e mostrar o que tem sido feito, mais especificamente em relação à SDSC.

Após isso pode-se observar a proposta desse trabalho para seleção dinâmica de sub-
conjuntos de classificadores no Capítulo 3. Os resultados e a discussão são apresentados no
Capítulo 4. Finalmente, o Capítulo 5 conclui o trabalho.
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Capítulo 2

Estado da Arte

Um dos principais problemas em aprendizado de máquina, se-
gundo [Dietterich, 2000], é o estudo de métodos que propiciem a construção de bons
conjuntos de classificadores. A razão para o interesse crescente é que muitos experimentos que
utilizam conjunto de classificadores apresentam um melhor desempenho em termos de taxas de
reconhecimento do que aqueles que usam um único classificador.

Mas por que conjuntos de classificadores frequentemente saem-se melhores do que
classificadores individuais? De acordo com [Hansen & Salamon, 1990], existe uma condição
necessária e suficiente para que conjuntos de classificadores tenham melhor desempenho que
seus elementos individuais: os classificadores do conjunto devem ser acurados (com um nível
de precisão superior a 50%) e diversificados. Como normalmente essa condição está presente
nos conjuntos, são observados incrementos no reconhecimento. A Seção 2.1 trata desse assunto
mais detalhadamente.

A garantia de acurácia e diversidade nos classificadores nos conjuntos está fortemente
ligada a duas fases: a fase de construção dos classificadores que poderão participar dos conjun-
tos e a fase de seleção dos subconjuntos. O processo de construção (Seção 2.2) envolve dife-
rentes decisões, como a organização dos componentes, as técnicas a serem utilizadas, a maneira
como o aprendizado ocorrerá, etc. Porém, por melhor que seja a construção dos classificado-
res, é a fase de seleção dos subconjuntos (Seção 2.3) que vai definir quais que efetivamente
participarão da classificação. A seleção é justamente o assunto desse trabalho.

Quando a seleção do subconjunto de classificadores ocorre no momento da classifica-
ção é chamada de seleção dinâmica. Assim, visa encontrar o subconjunto mais adequado para
a instância a ser reconhecido.

Os trabalhos citados nesse capítulo têm como objetivos apresentar como a seleção di-
nâmica de subconjunto de classificadores têm sido realizada, quais são as propostas e quais são
os prós e contras de cada abordagem. Uma discussão geral pode ser encontrada na Seção 2.4.
Já a Seção 2.5 finaliza o capítulo, citando os principais pontos que foram abordados.

2.1 Conjunto de Classificadores e Classificadores Individuais

Conjuntos de classificadores podem obter sucesso, segundo [Dietterich, 2000],
quando dois fatos acontecem: a taxa de erro de cada classificador individual é inferior a 50%
e os erros individuais não estão correlacionados. Isso também é abordado como dilema da
diversidade-acurácia [Kuncheva et al., 2002, Kuncheva & Whitaker, 2003, Oliveira, 2008].

7



8

Um classificador é acurado se, em novos padrões a serem classificados, sua taxa de
erro é menor do que a obtida aleatoriamente [Dietterich, 2000]. Não haveria motivos para
utilizar um classificador se aleatoriamente obtém-se maior precisão. Quanto à diversidade de
classificadores, pode-se afirmar que ocorre quando os erros não estão relacionados, ou seja, os
erros são diferentes nas novas instâncias. Quanto mais parecidos forem os erros, significa que
mais parecidos são os classificadores. Sendo idênticos, o processo de classificação não obteria
ganhos.

Alguns estudos que utilizaram conjuntos de classificadores serão apresentados nessa
seção com o objetivo de salientar que podem obter melhores resultados que classificadores
individuais. Apesar dos trabalhos utilizarem a seleção estática de subconjunto, ou seja, todos
os classificadores participam da classificação da instância de teste, pode ser notado que mesmo
um número pequeno de classificadores, desde que adequados, pode atingir resultados bons se
comparados com os resultados obtidos pelos classificadores individuais.

Em [Giacinto & Roli, 1997b] utilizou-se votação majoritária em 182 classificadores
base, obtidos por meio de variações de parâmetros de 3 tipos de redes neurais, de perceptron

multicamada, de funções de base radial, de rede neural probabilística, de classificador Gaussi-
ano e de classificador k-NN (k-Nearest Neighbor) para classificar imagens de uma área agrícola
da cidade de Feltwell, no Reino Unido. O problema tinha 5 classes, e os resultados mostra-
ram que mesmo poucos classificadores (3, por exemplo) tem melhor taxa de reconhecimento
que classificadores individuais. O fato de utilizar diferentes técnicas de classificação já auxi-
lia na diversidade do conjunto, uma vez que diferentes técnicas têm habilidades diferenciadas.
Quanto à acurácia, é conhecido que as técnicas utilizadas, desde que treinadas, podem atingir
bons resultados.

Em [Fauvel et al., 2006], 3 tipos de bagging, 3 tipos de boosting e 1 tipo de random

forests compostas de árvores de decisão CART [Breiman et al., 1984] foram usados para clas-
sificar terrenos montanhosos do Colorado. Para o estágio de classificação final, cada árvore
forneceu um voto para uma entre 10 classes (água, campina, e 8 tipos de árvores). A classe
com o maior número de votos era a vencedora. Seu trabalho mostrou-se interessante para bases
de dados grandes, e os resultados de 6 dos 7 métodos de conjuntos de classificadores utiliza-
dos obtiveram melhoras em relação ao simples uso de CART. Nesse caso, apenas um tipo de
algoritmo for utilizado (CART). Porém, o que proporcionou diversidade no sistema foram os
métodos de criação de conjuntos: bagging, boosting e random forests.

De acordo com as exposições, pode-se ver que, além da questão de sistemas baseados
em múltiplos classificadores obterem melhores resultados que classificadores individuais, não
existe a necessidade de utilizar todos os classificadores disponíveis. Ou seja, poucos classifica-
dores, desde que adequados, podem obter bom desempenho [Giacinto & Roli, 1997b].

2.2 Criação de Conjuntos de Classificadores

A criação de um sistema baseado em múltiplos classificadores1 pode ser dividida em
3 partes: a organização de seus componentes, os componentes do sistema e a classificação.

A organização de componentes (também chamada de topologia) pode ser feita de
maneira modular, sendo que cada classificador fica responsável por uma parte do sistema, ou
em modo de conjunto, quando cada classificador é capaz de responder pela mesma tarefa que

1Essa seção tomou como base alguns itens do trabalho de [Maia, 2008].
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os outros. Na organização modular os componentes normalmente são conectados de forma
serial (cascata), enquanto na organização em modo de conjunto todos os classificadores têm
uma ligação paralela ou redundante. Maiores detalhes podem ser encontrados na Seção 2.2.1.

O bom desempenho do sistema baseado em múltiplos classificadores depende dos
elementos do conjunto, ou seja, dos componentes do sistema (Seção 2.2.2). Considerando que
os classificadores individualmente tenham uma precisão maior que 50%, e sendo esses classifi-
cadores independentes uns dos outros, tem-se uma boa seleção para criação de um conjunto de
classificadores [Ranawana & Palade, 2006].

Finalmente, a classificação (Seção 2.2.3) diz respeito à maneira como é obtida a saída
(classe final) para cada instância de teste em um sistema baseado em múltiplos classificadores.

2.2.1 Topologia

A topologia de sistemas baseados em múltiplos classificadores, de acordo
com [Lu, 1996], é dividida em três categorias: cascata, paralelo e hierárquico. Para a topo-
logia em cascata (Figura 2.1), o resultado da classificação é gerado após passar por uma fila
de classificadores. O primeiro classificador recebe o conjunto de dados de entrada, e gera uma
saída que será a entrada do segundo classificador, e assim ocorre até chegar ao último clas-
sificador que tem a saída com o resultado da classificação. Uma vantagem dessa topologia é
que a tarefa é dividida, ficando cada classificador responsável por uma parte do sistema. Em
contrapartida, têm como desvantagem o fato dos últimos classificadores acumularem os erros
cometidos pelos primeiros classificadores.

Figura 2.1: Topologia em cascata (baseada em [Ranawana & Palade, 2006])

Na topologia em paralelo (Figura 2.2), a saída dos classificadores é direcionada para
um único lugar. Todos os classificadores são treinados para responder pelo mesmo problema.
Os erros cometidos por um classificador não são acumulados por outro, como no caso da topo-
logia em cascata. No entanto, deve-se ter uma atenção especial na metodologia da combinação
(Seção 2.2.3). Se for selecionada uma estratégia de combinação apropriada, o sistema pode
atingir um ótimo desempenho. Contudo, uma seleção inapropriada influenciaria acentuada-
mente no baixo desempenho do classificador, e afetaria todo o sistema.

A topologia hierárquica (Figura 2.3) combina os classificadores paralelos e os clas-
sificadores em cascata para otimizar o desempenho. O uso de tal metodologia pode reduzir a
desvantagem encontrada na integração em cascata. Os sistemas hierárquicos podem também ser
usados para introduzir a checagem de erros, anulando a influência de classificadores de baixo
desempenho [Ranawana & Palade, 2006].

2.2.2 Componentes do Sistema

O conjunto de classificadores pode ser homogêneo ou heterogêneo. No caso de sis-
temas baseados em múltiplos classificadores homogêneos, são utilizadas as mesmas técnicas
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Figura 2.2: Topologia em paralelo (baseada em [Ranawana & Palade, 2006])

Figura 2.3: Topologia hierárquica (baseada em [Ranawana & Palade, 2006])

(algoritmos base2) para gerar todos os classificadores, sendo variados alguns parâmetros do mo-
delo, como o vetor de características. Já para os sistemas baseados em múltiplos classificadores
heterogêneos, utilizam-se diferentes algoritmos base para gerar os classificadores. Métodos uti-
lizados para a forma homogênea e métodos utilizados para a forma heterogênea de criação de
classificadores para conjuntos são citados na sequência.

Sistemas Baseados em Múltiplos Classificadores Homogêneos

Os sistemas baseados em múltiplos classificadores homogêneos utilizam os mesmos
algoritmos de aprendizado de máquina, porém têm o conjunto de dados ou parâmetros de en-
trada alterados. Para geração dos classificadores homogêneos, merecem destaque algumas téc-
nicas, as quais são apresentadas na sequência:

• Bagging: O método bagging (Bootstrap AGGreatING) foi proposto por [Breiman, 1996],
baseado na amostragem bootstrap [Efron & Tibshirani, 1993]. A partir de um conjunto de
dados, são gerados subconjuntos de treinamento diferentes. Com esses subconjuntos são

2Um algoritmo base é o algoritmo utilizado para treinar cada um dos elementos do sistema baseado em múlti-
plos classificadores. Também é denominado algoritmo fraco (weak classifier).
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criados classificadores diferentes, como representado na Figura 2.4. Cada subconjunto
contém o mesmo número de instâncias que o conjunto de dados de entrada. A diversidade
entre os conjuntos de dados se encontra no fato de que algumas instâncias do conjunto de
dados de entrada podem aparecer mais de uma vez em um subconjunto, ou até não serem
selecionadas.

O algoritmo bagging geralmente é utilizado para aumentar o desempenho de algoritmos
de aprendizado de máquina instáveis. Os algoritmos de aprendizado de máquina instáveis
são aqueles que para qualquer variação do conjunto de dados da entrada se têm uma
grande variação na saída [Breiman, 1996].

Figura 2.4: Representação do bagging (baseada em [Bittencourt, 2005])

• Boosting: O boosting utiliza o mesmo algoritmo de aprendizado de máquina, com dife-
rentes distribuições do conjunto de treinamento, para combinar as saídas dos classifica-
dores. A alteração na distribuição dos dados do conjunto de treinamento é baseada na
análise de erros cometidos pelo classificador anterior. Assim, o boosting tenta melhorar o
desempenho de cada novo classificador. O método boosting pode ser observado na Figura
2.5.

Teoricamente, a técnica de boosting pode ser utilizada em algoritmos ditos “fracos”, para
corrigir erros.

• Subespaços aleatórios (random subspace): A técnica de combinação deste método (Fi-
gura 2.6) foi proposta por [Ho, 1998]. Subespaços aleatórios utiliza amostragens dos
dados de treinamento configurada por um espaço aleatório de características (atributos).
Então são construídos classificadores nos subespaços, agregando-os posteriormente na
regra de decisão final.

Na Figura 2.6, das n características originais da base de dados, foram selecionadas alea-
toriamente m características para construir cada um dos classificadores (cada subespaço).
Ao todo, foram criados z classificadores para fazer parte do conjunto inicial.

Subespaços aleatórios pode ser utilizado tanto para construir classificadores como para
agregar classificadores. Uma maneira de resolver um problema com a quantidade de
objetos de treinamento relativamente pequena comparada com a dimensionalidade dos
dados é construindo classificadores por esse método, pois o treinamento do tamanho da
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Figura 2.5: Representação do boosting (baseada em [Bittencourt, 2005])

amostragem melhora em subespaços. Também quando o dado tem muitas características
redundantes, pode-se obter classificadores melhores em um subespaço aleatório do que
no espaço de características original [Skurichina & Duin, 2001].

Figura 2.6: Representação de subespaços aleatórios (ilustração baseada em [Maia, 2008])
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Sistemas Baseados em Múltiplos Classificadores Heterogêneos

Os sistemas baseados em múltiplos classificadores heterogêneos utilizam algoritmos
de aprendizados diferentes para gerar uma combinação. Alguns métodos que se destacam são
listados a seguir:

• Stacking: Também conhecido em inglês como stacked generalization [Wolpert, 1992]
(generalização empilhada), considera que um classificador é mais confiável que outro.
O método stacking tenta aprender qual é o classificador mais confiável e qual a melhor
maneira para combinar as suas saídas [Witten & Frank, 2005]. Pode-se observar na Fi-
gura 2.7 que o stacking combina a saída de vários classificadores, que são formados por
diferentes algoritmos de aprendizado de máquina, e estas saídas são combinadas por um
meta classificador, o qual gera as saídas com um melhor desempenho.

Figura 2.7: Representação do stacking (ilustração de [Maia, 2008])

• StackingC: É uma variação do algoritmo stacking. O método stackingC (stacking

with Confidences - generalização empilhada com confidências) [Seewald, 2002] re-
move os atributos que não são relevantes e reduz a dimensionalidade da base de da-
dos antes de utilizá-la como entrada para o meta classificador. Foi proposto moti-
vado pelo fraco desempenho em problemas com mais de 2 classes do método stacking

MLR [Ting & Witten, 1999], o qual é um tipo de stacking que utiliza como meta classifi-
cador a técnica MLR (Multi-response Linear Regression - regressão linear multi resposta)
para fornecer um modelo distinto para cada classe. No algoritmo stackingC, durante o
treinamento e o teste, utiliza-se somente a distribuição parcial de probabilidade da classe
que está associada a cada modelo linear.

Quando a base de dados tem atributos irrelevantes e mais que duas classes, se-
gundo [Seewald, 2003], o stackingC tende a ser melhor que o stacking em termos de
precisão e de tempo de treinamento.

De acordo com [Paradeda, 2007], tanto o algoritmo stacking como o algoritmo
stackingC têm dificuldades na definição do meta classificador mais apropriado, de quais e de
quantos classificadores base devem ser utilizados.
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2.2.3 Classificação

A saída (classe final) de um conjunto pode ser obtida por três métodos distintos: base-
ado em seleção, baseado em combinação e métodos híbridos. No método baseado em seleção,
considera-se que cada classificador tem conhecimento em diferentes áreas. A seleção dinâmica
de classificador (DCS, de Dynamic Classifier Selection) [Woods et al., 1997] é um dos métodos
baseados em seleção. A DCS pode utilizar uma seleção A priori ou A posteriori para fazer uma
análise local, que determinará qual classificador será usado para uma entrada específica.

Para os métodos baseados em combinação, assume-se que todos os classificadores
têm o mesmo conhecimento em todas as áreas. De acordo [Paradeda, 2007], esses métodos
podem ser classificados em 4 tipos, os quais são apresentados na sequência:

• Métodos de combinação linear: As saídas fornecidas pelos classificadores são
combinadas linearmente. Como exemplos de métodos de combinação linear
têm-se a soma [Kittler & Alkoot, 2003], a média [Kuncheva, 2002b], a medi-
ana [Kuncheva, 2002b], etc.

• Métodos de combinação não-linear: As saídas dos classificadores são combinadas de
forma não linear, como o que ocorre no uso do voto majoritário [Stefano et al., 2002] e
na combinação baseada em ordenação (ranking).

• Métodos baseados em estatísticas: Utilizam-se probabilidades ou combinações esta-
tísticas nas saídas geradas pelos classificadores. O método de combinação bayesi-
ana [Davis et al., 2004] e a técnica Dempster-Shafer [Mitchell, 1997] são alguns exem-
plos.

• Métodos baseados em inteligência computacional: Técnicas de inteligência com-
putacional são usadas para combinar as saídas fornecidas pelos classificado-
res. Nessa classificação, incluem-se, dentre outros, FuzzyMLP (Fuzzy Multi-Layer

Perceptron) [Canuto, 2001], redes neurais do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron -
perceptron multicamada) [Xiang et al., 2005] e algoritmos genéticos [Kuncheva, 2004a].

Além desses, também têm-se os métodos híbridos, que utilizam os métodos
baseados em seleção e em combinação em conjunto para classificar cada instância de
teste [Woods et al., 1997]. Em [Paradeda, 2007] são citados como sistemas híbridos: DCS-
LA (Dynamic Classifier Selection based on Local Accuracy - seleção dinâmica de clas-
sificador baseada em acurácia local) [Giacinto & Roli, 2001], DCSDT (Dynamic Classifier

Selection using Decision-Theoretic - seleção dinâmica de classificador utilizando decisão
teórica) [Kuncheva, 2002a] e DCS-MCB (Dynamic Classifier Selection based on Multiple

Classifier Behaviour - seleção dinâmica de classificador baseada em comportamento de múlti-
plos classificadores) [Giacinto & Roli, 2001].

Segundo [Ranawana & Palade, 2006], as estratégias de combinação podem ser clas-
sificadas em independente de dados, em implicitamente dependente de dados e em explicita-
mente dependente de dados. Na estratégia independente de dados, somente as saídas de cada
um dos classificadores é utilizada. Não é adicionada mais nenhuma outra informação para fazer
a classificação. Muitos dos sistemas de voto, como média, máximo e maioridade de votos, são
exemplos dessa estratégia. Já na estratégia implicitamente dependente de dados, os combina-
dores são treinados para maximizar o desempenho global nos dados. São exemplos a média
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ponderada [Hashem, 1997] e a composição difusa (fuzzy composition) [Gader et al., 1996]. Fi-
nalmente, na estratégia explicitamente dependente de dados, a seleção de um classificador ou
a seleção de um método de combinação é dependente do subespaço ao qual a instância de
teste pertence. Dentro dessa categoria, tem-se a seleção dinâmica de classificadores (DCS, de
Dynamic Classifier Selection), onde é escolhido apenas um classificador para classificar uma
instância.

Assim, é possível fazer combinações entre classificadores pertencentes a um mesmo
conjunto (ou subconjunto). A questão da seleção desses subconjuntos é apresentada na Se-
ção 2.3.

2.3 Seleção de Subconjunto de Classificadores

A seleção de subconjunto de classificadores ocorre ou de maneira estática ou de ma-
neira dinâmica, conforme já citado anteriormente. Na maneira estática todas as instâncias de
teste terão o mesmo subconjunto de classificadores participando do processo de predição. Esses
classificadores são escolhidos em um momento anterior à fase de classificação das instâncias de
teste.

Entretanto, como diferentes instâncias de teste são normalmente associados a dife-
rentes dificuldades de classificação, assume-se que melhores resultados podem ser obtidos se
forem utilizados diferentes subconjuntos para cada um [Ko et al., 2008]. É isso que é feito
com a seleção dinâmica de subconjuntos: os classificadores são selecionados baseando-se em
características ou regiões de decisão da instância de teste. Em outras palavras, na seleção dinâ-
mica, cada instância a ser reconhecida terá um subconjunto de classificadores que parece mais
apropriado, e a seleção é realizada no momento da classificação.

Na Figura 2.8 pode ser visualizada uma representação da seleção estática (lado es-
querdo da figura) e da seleção dinâmica (lado direito da figura) de subconjunto de classificado-
res. Na figura, no caso da seleção estática, os classificadores 1, 5 e 6 serão utilizados para todas
as instâncias de teste. Já onde está sendo representada a seleção dinâmica de subconjunto, os
classificadores serão selecionados de acordo com características da instância de teste X . Então,
diferentes instâncias poderão ter diferentes classificadores no subconjunto.

Quando se trata de escolher o melhor subconjunto possível de classificadores, surge
o conceito de oráculo. Em [Kuncheva & Rodrígues, 2007] o termo é definido como sendo a
descoberta do classificador que possui melhor competência para a instância em questão. Se-
lecionando o subconjunto de classificadores mais competentes, maiores seriam as chances de
sucesso na taxa de reconhecimento.

Os próximos tópicos apresentam trabalhos que utilizam a seleção dinâmica de subcon-
junto de classificadores. Na Seção 2.3.1 é exposto um método que escolhe os classificadores
baseando-se nos acertos obtidos nos vizinhos da instância de teste. Na Seção 2.3.2 é utilizada
uma estratégia que tem uma fase de superprodução de classificadores e uma fase de seleção de
dois níveis. A Seção 2.3.3 apresenta uma metodologia para a seleção baseada em acurácia e
em diversidade. A Seção 2.3.4 relata a aplicação do método GMDH [Ivakhnenko, 1970] para
seleção de subconjunto de classificadores de forma estática e, depois, de forma dinâmica. A
Seção 2.3.5 trata de um oráculo aleatório linear e a Seção 2.3.6 expõe uma metodologia de
seleção dinâmica de classificador e de seleção dinâmica de subconjunto que utiliza um modelo
probabilístico para avaliar a competência de cada classificador.
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Figura 2.8: Representação da seleção estática e da seleção dinâmica de subconjunto de classifi-
cadores (adaptada de [Ko et al., 2008])

2.3.1 Método KNORA

Alguns métodos populares de seleção dinâmica de classificadores3 são a seleção A

Priori, a seleção A Posteriori, a OLA (Overall Local Accuracy - acurácia local geral) e a LCA
(Local Class Accuracy - acurácia de classe local) [Didaci & Giacinto, 2004, Didaci et al., 2005,
Giacinto & Roli, 1999, Woods et al., 1997], os quais consideram os vizinhos das instâncias de
teste. Em [Ko et al., 2008], faz-se uma comparação entre esses métodos com um novo método,
chamado KNORA (K-Nearest-ORAcles - k oráculos mais próximos), que diferencia-se dos de-
mais por usar diretamente suas propriedades de escolher um subconjunto de classificadores que
melhor classificam seus k vizinhos mais próximos nas instâncias de validação. Então, para
participar do processo de classificação de cada instância da base de dados de teste, o KNORA
forma um subconjunto com os classificadores que acertam as classes desses k vizinhos.

O método KNORA foi proposto para a seleção dinâmica de subconjunto de classifi-
cadores. Supõe que todos os classificadores podem responder pelo mesmo problema, ou seja,
utiliza a topologia em paralelo (Figura 2.2, página 10). A saída, então, é direcionada para um
único lugar.

Os classificadores foram formados de maneira homogênea (Seção 2.2.2, página 10),
ou seja, utilizando os mesmos algoritmos de aprendizado de máquina, porém com alguns parâ-

3A seleção dinâmica de classificadores visa escolher o melhor classificador para cada instância a ser reconhe-
cida. De acordo com as características da instância, é selecionado um único classificador.
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metros alterados. Particularmente, em um dos experimentos tratados, os classificadores foram
gerados por meio de subespaços aleatórios4 sobre a técnica k-NN.

A estratégia de combinação é explicitamente dependente dos dados (Seção 2.2.3, pá-
gina 15), usando posteriormente combinadores simples.

Quatro diferentes esquemas utilizando o KNORA foram propostos:

• KNORA-ELIMINATE: Dados k vizinhos x j, 1 ≤ j ≤ k, de uma instância de teste X , e
sendo C( j), 1 ≤ j ≤ k, o subconjunto de classificadores que corretamente classificam to-
dos os seus k vizinhos mais próximos, então cada classificador ci ∈C( j) deve dar um voto
no subconjunto de X . No caso de nenhum classificador poder classificar corretamente to-
dos os k vizinhos mais próximos da instância de teste, procure o classificador que mais
acertou vizinhos no subconjunto k. Então, somente utilize os classificadores que acerta-
ram o mesmo número de vizinhos que o classificador escolhido. No lado esquerdo da
Figura 2.9 pode ser visualizado um hexágono representando a instância de teste X . As
instâncias de validação correspondem aos círculos, sendo que os 5 círculos hachurados
são as k=5 instâncias de validação mais próximas da instância de teste. No lado direito
está sendo representada a interseção dos classificadores corretos.

• KNORA-UNION: Dados k vizinhos x j, 1 ≤ j ≤ k de uma instância de teste X , e suponha
que o j-ésimo vizinho mais próximo foi reconhecido pelo subconjunto de classificadores
C( j), 1 ≤ j ≤ k, então cada classificador ci ∈ C( j) deve dar um voto no subconjunto de
X . Todos os k vizinhos mais próximos são considerados. Um classificador pode ter mais
do que um voto se ele classifica corretamente mais do que um vizinho. Mais vizinhos um
classificador classifica corretamente, mais votos esse classificador terá para a instância de
teste. No lado esquerdo da Figura 2.10, a instância de teste X está representado como
um hexágono e as instâncias de validação como círculos. Os 5 círculos hachurados são
as k=5 instâncias de validação mais próximas da instância de teste. No lado direito está
sendo representada a união dos classificadores corretos.

• KNORA-ELIMINATE-W: O mesmo que KNORA-ELIMINATE, mas cada voto tem o
peso da distância entre a instância vizinha x j e a instância de teste X .

• KNORA-UNION-W: O mesmo que KNORA-UNION, mas cada voto tem o peso da dis-
tância entre a instância vizinha x j e a instância de teste X .

Alguns dos experimentos para avaliar o KNORA foram executados em base de dados
(NIST SD19) de números manuscritos com 10 classes. Os dados foram gerados pelo método
de subespaços aleatórios baseados em k-NN [Cover & Hart, 1967] com k = 1. Cada classifi-
cador possuiu um subconjunto de 32 características de um total de 132. Foram utilizados 3
subconjuntos da base de dados:

a) base de dados de treinamento (5.000 amostras), para gerar 100 k-NNs, com k = 1;

b) base de dados de validação (10.000 amostras), usada para selecionar os vizinhos de cada
instância de teste e verificar quais classificadores os reconhecem;

4O método de subespaços aleatórios (Figura 2.6, página 12) cria diversos classificadores utilizando diferentes
subconjuntos de características para classificadores de treinamento. Como o problema é representado em diferentes
subespaços, diferentes classificadores desenvolvem diferentes limites para a classificação.
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Figura 2.9: KNORA-ELIMINATE (baseado em [Ko et al., 2008])

Figura 2.10: KNORA-UNION (baseado em [Ko et al., 2008])

c) base de dados de teste (60.089 amostras), usada para avaliar a precisão do subconjunto de
classificadores.

Na base de dados NIST SD19, o KNORA-ELIMINATE e o KNORA-ELIMINATE-
W apresentaram os melhores resultados e mostraram um desempenho semelhante mesmo com
a variação do valor de k, exceto quando k=1. Já o KNORA-UNION e o KNORA-UNION-
W não apresentaram resultados tão bons quanto LCA e A Posteriori. Com relação ao número
de amostras, todos os esquemas do KNORA apresentaram um desempenho levemente melhor
quanto maior o tamanho das amostras, enquanto os demais métodos mostraram instabilidade.
O método que apresentou melhores resultados foi o KNORA-ELIMINATE (97,52% de taxa
de acerto), em especial usando k=7 e com 76 classificadores, mas ainda encontra-se longe do
oráculo (99,95% de taxa de acerto). O oráculo é um processo comumente utilizado para com-
paração de desempenhos (taxa de reconhecimento) de conjuntos de classificadores. Conforme
definido anteriormente, o oráculo atribui a classe correta para uma instância de teste se ao menos
um classificador individual do conjunto acerta a instância.
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KNORA-UNION e KNORA-UNION-W não mostraram um desempenho tão bom
quanto KNORA-ELIMINATE e KNORA-ELIMINATE-W, e perderam desempenho com o au-
mento de k. Todos os esquemas do KNORA foram visivelmente melhores que os outros méto-
dos para amostras de validação menores. Porém, considerando o tamanho do subconjunto de
classificadores, os resultados foram ainda melhores quando estes eram grandes.

Um ponto interessante do KNORA é o fato de utilizar a vizinhança no espaço de
características como fator de escolha dos classificadores. Supõe-se que os classificadores que
acertam os vizinhos podem acertar também a instância a ser reconhecida. No entanto, ainda
não se chegou ao oráculo. Um fato que pode estar contribuindo para isso é que, selecionando
os classificadores que acertam as instâncias vizinhas, existe o risco de selecionar classificado-
res muito parecidos (se não for feita uma avaliação prévia de diversidade), especialmente no
KNORA-ELIMINATE. Considerando que subconjuntos de classificadores devem ser acurados
e diversificados, o último item não seria cumprido e poderia acontecer de justamente os classi-
ficadores selecionados serem aqueles que cometem o mesmo erro na instância de teste.

Sabe-se que originalmente a seleção de subconjunto de classificadores ocorria de
forma estática. Então, a diversidade era algo que poderia ser utilizada, objetivando ter um
único subconjunto que atendesse a todas as instâncias de teste. Porém, em se tratando de sele-
ção dinâmica, não seria melhor privilegiar mais a acurácia do que a diversidade? Mas, e se no
conjunto inicial de classificadores existirem muitos classificadores (parecidos) que classificam
corretamente certos vizinhos, mas que cometem o mesmo erro? Uma direção que poderia ser
tomada seria avaliar a diversidade no conjunto inicial, descartando classificadores parecidos,
para evitar que tenham maior força na votação.

2.3.2 Estratégia Dinâmica de Superprodução e Seleção

Em [Santos et al., 2008] encontra-se um método de seleção dinâmica de subconjunto
de classificadores que baseia-se na seleção estática de subconjunto. No método para a seleção
estática tratado, chamado de estratégia de superprodução e seleção, assume-se que encontrar o
subconjunto de classificadores mais relevante é melhor do que utilizar todo o conjunto inicial
de classificadores.

A estratégia de superprodução e seleção (OCS, de Overproduce-and-Choose Strategy;
ou SOCS, de Static Overproduce-and-Choose Strategy) clássica é dividida em duas fases (Fi-
gura 2.11): a fase de superprodução, que gera o conjunto inicial de classificadores candidatos C;
e a fase de seleção, que testa diferentes combinações para achar um subconjunto ótimo C∗

j reti-
rado estaticamente do conjunto inicial. O C∗

j é então usado para classificar todas as instâncias
de teste.

Uma OCS dinâmica (DOCS) foi proposta para solucionar o problema da escolha fixa
do melhor subconjunto de classificadores. Seu esquema pode ser visualizado na Figura 2.12.
Inicialmente, um conjunto inicial de classificadores C é criado na fase de superprodução. Foram
utilizados 3 conjuntos iniciais de classificadores gerados pelo método de subespaços aleatórios
e pelo bagging.

Depois, passa-se por uma fase de seleção, que é dividida em dois níveis. No primeiro
nível, uma população é escolhida usando um conjunto de dados de otimização e outra população
é encontrada usando um conjunto de dados de validação. O processo de otimização é executado
por algoritmos genéticos com funções tanto com um objetivo quanto multi-objetivo, guiadas
por 5 funções objetivos: 4 medidas de diversidade e a taxa de erro. É gerada uma população de
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Figura 2.11: Visão geral do processo OCS (baseada em [Santos, 2008])

Figura 2.12: Visão geral do processo DOCS (baseada em [Santos, 2008])

conjuntos candidatos C∗′ . No segundo nível, os conjuntos em C∗′ são considerados na seleção
dinâmica para identificar a solução C∗′

j mais adequada. O processo de seleção dinâmica do
subconjunto de classificadores na DOCS envolve várias condições, as quais estão expostas no
Algoritmo 2.1. O C∗

j é então é combinado pelo voto da maioria.
Nota-se que o nível de seleção dinâmica utiliza medidas de confiança baseadas no

consenso dos subconjuntos candidatos. Foram usadas três estratégias baseadas em confiança:
ambiguidade, margem (margin) e força (strength) em relação à classe mais próxima.

Os seguintes métodos de classificação foram treinados a fim de comparar seus resul-
tados:

a) fusão do conjunto inicial de classificadores C pelo voto majoritário;
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Algoritmo 2.1: DOCS (baseado em [Santos, 2008])

Gere um conjunto inicial de classificadores C.;1

Utilize um algoritmo de busca para gerar uma população de subconjuntos2

candidatos C∗′ .;
para cada instância de teste xi,g faça3

se todos os subconjuntos candidatos concordam a respeito da classe então4

atribua a classe a xi,g;5

senão6

calcule a confiança das soluções de C∗′ no nível de seleção dinâmica;7

se um subconjunto candidato vencedor é identificado então8

selecione o subconjunto candidato C∗′
j mais competente para9

classificar xi,g;
senão10

se uma classe com maioria dos votos entre todos os subconjuntos11

candidatos com competência igual é identificada então
atribua a classe com maioria dos votos a xi,g.;12

senão13

selecione o segundo subconjunto candidato com maior14

competência;
se uma classe com maioria de votos entre todos os subconjuntos15

candidatos com a primeira e a segunda maior competência é

identificada então
atribua a classe com maioria de votos à instância xi,g;16

senão17

selecione aleatoriamente um subconjunto candidato para18

classificar xi,g.;
fim19

fim20

fim21

fim22

fim23
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b) seleção do melhor classificador individual do conjunto inicial C;

c) k-NN e árvore de decisão DT treinados com todas as características disponíveis;

d) DOCS utilizando a melhor estratégia de seleção dinâmica;

e) oráculo para cada conjunto inicial de classificadores candidatos.

A análise dos resultados mostrou que para os conjuntos de árvore de decisão gerados
usando bagging e para os conjuntos de árvore de decisão gerados por subespaços aleatórios,
DOCS obteve um desempenho melhor que os outros métodos em quase todas as bases de dados,
exceto uma. Como segundo melhor método ficou o seu uso com conjuntos de k-NN gerados
por subespaços aleatórios.

Os experimentos em 8 problemas reais de classificação mostraram que DOCS se saiu
melhor do que OCS estática, do que um método clássico de seleção dinâmica de classificador,
e do que a combinação dos votos de todos os classificadores do conjunto inicial.

Comparando os resultados de DOCS com SOCS, com taxa de erros igual a zero,
DOCS foi melhor que SOCS e em duas situações a diferença entre ambos os métodos não foi
significante. Analisando a curva de erros obtida com os experimentos não é possível afirmar,
entretanto, que DOCS é mais efetivo que SOCS quando aumentado a taxa de rejeição.

Como pontos positivos da DOCS podem-se citar:

a) incrementos na taxa de reconhecimento (com conjuntos de árvore de decisão gerados
usando bagging e conjuntos de árvore de decisão gerados por subespaços aleatórios);

b) a ideia de se utilizar um algoritmo de aprendizado de máquina para formar subconjuntos
candidatos à classificação;

c) o uso de medidas de consenso entre subconjuntos candidatos, o que leva à seleção da
solução com maior nível de confiança e permite um aumento do “grau de certeza” da
classificação.

A principal desvantagem é a qualidade da população de subconjuntos candidatos ob-
tida no nível de otimização. O oráculo da população de subconjuntos é pior em relação ao orá-
culo do conjunto inicial de classificadores. Quanto mais próximas as taxas de reconhecimento
desses oráculos fossem, melhor seria, pois o subconjunto de classificadores será selecionado
dessa população. Isso afeta o desempenho do sistema. Uma das sugestões de trabalho futuro,
que é também sugerido em [Santos, 2008], seria o investimento em estratégias para aumentar a
qualidade dos subconjuntos candidatos.

2.3.3 Seleção Baseada em Acurácia e Diversidade

Um método de seleção dinâmica de classificadores para construir subconjuntos utili-
zando precisão (acurácia) e diversidade é tratado em [Santana et al., 2006]. Os classificadores
que formam o subconjunto são escolhidos na fase de teste. São apresentadas duas versões
diferentes do procedimento de seleção dinâmica. Na primeira, o algoritmo de agrupamento
K-médias é utilizado para agrupar padrões de um subconjunto de validação. Para cada agrupa-
mento produzido, colocam-se os classificadores em ordem decrescente de precisão (rank) e em
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ordem crescente de diversidade. Para colocar os classificadores em ordem crescente de diver-
sidade qualquer medida de diversidade entre pares pode ser usada. Nesse trabalho, os autores
utilizam a medida falha dupla (double fault). Depois, cada instância de teste é atribuída ao agru-
pamento com o centroide mais próximo, medido pela distância Euclidiana e são escolhidos os
N classificadores mais precisos e, dos N classificadores mais precisos são escolhidos os J clas-
sificadores mais diversos (J < N) para serem membros do subconjunto. Finalmente, a instância
é classificada utilizando um método baseado em combinação.

Na segunda versão de [Santana et al., 2006], um classificador k-NN é construído no
conjunto de validação, encontrando os k vizinhos mais próximos da instância de teste. Com base
nos k vizinhos, colocam-se os classificadores em ordem decrescente de precisão e em ordem
crescente de diversidade. Para colocar os classificadores em ordem crescente de diversidade
qualquer medida de diversidade entre pares pode ser usada. Depois, são escolhidos os N classi-
ficadores mais precisos dos k vizinhos e, dos N classificadores mais precisos são selecionados
os J classificadores mais diversos (J < N) para serem membros do subconjunto. Finalmente, a
instância é classificada utilizando um método baseado em combinação. Resumindo, a diferença
entre as duas versões é que o primeiro usa um método de agrupamento e o segundo usa um
classificador k-NN.

Para avaliação de desempenho das versões de [Santana et al., 2006] foram feitas com-
parações empíricas, onde 4 diferentes métodos de conjuntos foram analisadas: as duas versões
propostas (com método de combinação baseado em soma de votos), um método de seleção
estática de classificadores (que usa também diversidade e acurácia) e o método de seleção di-
nâmica de classificadores original (método k-NN para definir os vizinhos da instância de teste,
escolhendo o classificador com a melhor precisão nos vizinhos). O conjunto inicial de classi-
ficadores teve dois diferentes tamanhos, de 10 e de 15 classificadores. Os classificadores base
utilizaram métodos que, no geral, apresentavam diferentes bias de aprendizado (perceptron mul-
ticamadas, JRIP (IREP otimizado), redes de função de base radial, máquina de vetor de suporte
e classificadores bayesianos Naïve). As duas versões propostas do método atingiram melhoras,
sendo que essa melhora foi estatisticamente significante na maioria das configurações.

Os resultados apresentados permitiram concluir que levar em conta a diversidade e
a acurácia é algo positivo para os conjuntos criados. Houve uma união de conceitos promis-
sores: localização no espaço de características, uso da precisão e da diversidade. Buscou-
se, então, similaridades com a instância de teste, levando em conta também as considerações
de [Dietterich, 2000]. Porém, apesar de haver uma comparação com um método de seleção
dinâmica (k-NN para definir os vizinhos da instância de teste, escolhendo o classificador com
a melhor precisão nos vizinhos), seria interessante que houvessem mais comparações com mé-
todos de seleção de subconjunto que não levassem em consideração de forma explícita os itens
diversidade e acurácia.

2.3.4 Método GDES

Em [Xiao & He, 2008], o método GMDH [Ivakhnenko, 1970] de agrupamento da teo-
ria de entrega de dados é introduzido na combinação de conjunto de classificadores e é proposto
o algoritmo GAES para seleção de subconjunto de classificadores. O algoritmo multicamadas
em GMDH constrói uma estrutura de redes neurais com alimentação para frente. Em cada
camada constroem-se modelos candidatos através da combinação de dois dos modelos previ-
amente selecionados, e em seguida, utiliza-se o critério externo para avaliar e selecionar os
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melhores modelos para entrar a próxima camada. O processo é repetido até chegar ao modelo
ideal da teoria de complexidade. Aplicado em sistemas baseados em múltiplos classificadores,
o método torna-se hábil para selecionar um subconjunto apropriado do conjunto inicial de clas-
sificadores de forma adaptativa, determinando os pesos de combinações entre classificadores
base, e completando o processo de combinação automaticamente. Experimentos foram feitos
em 16 bases de dados da UCI5 e 4 da ELENA6. Utilizou-se k vizinhos mais próximos (k-
NN) como algoritmo de classificação. Em cada base de dados, foram produzidos 10 classifica-
dores base por 1-NN e construiu-se o conjunto inicial de classificadores baseado em bagging.
Na avaliação adotou-se validação cruzada com 10 partes e método reservado. O resultado final
foi a média das 10 vezes dos experimentos. Os resultados mostraram que GAES é estatistica-
mente superior aos métodos bayesiano [Kittler et al., 1998], linear [Benediktsson et al., 1997] e
ASNN [Lipnickas & Korbicz, 2004] e que alcançou taxas de reconhecimento comparáveis com
os métodos de fusão MAJ [Xu et al., 1992] e genético [Cho, 1999].

Em [Xiao & He, 2009], o GAES [Xiao & He, 2008] é estendido para tratar a sele-
ção dinâmica de subconjunto de classificadores baseada no GMDH [Ivakhnenko, 1970], sendo
denominado GDES. Para cada instância de teste, o GDES seleciona um subconjunto de classi-
ficadores apropriados do conjunto inicial de classificadores, determina os pesos de combinação
entre os classificadores base e completa o processo de combinação automaticamente, de acordo
com o Algoritmo 2.2. O GDES foi testado em 6 base de dados da UCI, utilizando também 1-NN
como classificador base, e construindo o conjunto inicial baseado no bagging. Os resultados
mostraram que seu desempenho foi melhor que o método de fusão MAJ [Xu et al., 1992] e foi
levemente melhor que o DCS-LCA [Woods et al., 1997] e o KNORA [Ko et al., 2008].

Algoritmo 2.2: GDES (baseado em [Xiao & He, 2009])

para cada instância de teste x∗i ∈ D2, i = 1,2, ...,n faça1

Encontre os k mais próximos vizinhos de xi do conjunto de treinamento D1,2

os quais formam um novo conjunto de treinamento T =t1, t2, ..., tk;
Utilize N classificadores base L1,L2, ...,LN para classificar o novo conjunto3

de treinamento T , e a instância de teste x∗i , e obtenha os resultados
X

′
= (X

′

1,X
′

2, ...,X
′

N) e x
′
= (x

′

1,x
′

2, ...,x
′

N);
Execute o algoritmo GAES no novo conjunto T , recompensando X

′
e a4

correspondente variável de classe Y como entradas do algoritmo, e encontre
o modelo de combinação do classificador final com complexidade ótima;
Coloque os resultados de classificação x

′
no modelo de combinação ótimo5

para gerar o resultado final de classificação de x∗i ;
fim6

Um item que merece atenção é o critério externo para avaliar os modelos candidatos.
Certamente, estudos devem ser feitos para selecionar o melhor critério, uma vez que eles auxi-
liam de forma direta na adaptação. Em caso de não se ter um bom critério, há uma perda de
desempenho.

O ponto positivo do GAES é a sua habilidade para selecionar um subconjunto apro-
priado do conjunto inicial de classificadores de forma adaptativa, determinando os pesos de

5ftp:// ftp.ics.edu/pub/machine-learning-data.
6ftp:// ftp.dice.ucl.ac.be/pub/neural-nets/ELENA/databases.
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combinações entre classificadores base, e completando o processo de combinação automatica-
mente. A ideia de utilizar um método que possa selecionar o subconjunto apropriado parece ser
bastante promissora.

2.3.5 Oráculo Aleatório Linear

Em [Kuncheva & Rodrígues, 2007] foi proposta uma abordagem, denominada orá-
culo aleatório linear, que combina a seleção e a fusão para o projeto de subconjunto de classifi-
cadores. Cada classificador no conjunto possui um subconjunto com dois classificadores e um
oráculo, que é uma função aleatória linear. Para cada instância de teste, o oráculo de um classi-
ficador decide qual subclassificador usar. A classe escolhida por cada subclassificador então é
submetida à regra da combinação dos resultados do conjunto.

A diferença entre um oráculo aleatório linear e outras seleções de classificadores é
que o oráculo não supõe aperfeiçoar nenhum critério, ele apenas serve como um divisor de
espaços entre duas partes aleatórias. O oráculo aleatório divide o espaço de características em
duas partes, dividindo um problema em dois problemas mais fáceis. A classificação de uma
instância de teste é feita por apenas um dos dois subclassificadores, que são treinados em bases
de dados diferentes, aumentando a diversidade.

Experimentos foram feitos com 35 bases de dados e 20 modelos de conjuntos para
testar a eficiência do oráculo aleatório linear. Árvores de decisão foram usadas como classifica-
dores base e todos os métodos de conjunto foram executados com as mesmas divisões de bases
de treinamento-teste com e sem oráculo aleatório linear. Os resultados mostram que os méto-
dos de conjunto com oráculo linear aleatório obtiveram um desempenho melhor que os métodos
sem, embora também tenham mostrado que utilizar somente esse método é insuficiente.

A abordagem foi mais útil em conjuntos de bagging e em conjuntos de subespaços
aleatórios. Os resultados foram confirmados em 7 bases de dados de domínio médico do mundo
real.

O trabalho combina uma espécie de seleção estática com seleção dinâmica de subcon-
juntos. Seleção estática porque cada um dos classificadores terá que participar do processo de
classificação, e dinâmica porque pode ser escolhido um de seus dois subclassificadores. Assim,
diferentes combinações de subclassificadores acabam sendo geradas no momento da classifica-
ção.

Um ponto negativo no oráculo aleatório linear é o fato de, para cada classificador,
ser obrigatória a escolha de um dos seus subclassificadores. Dessa maneira, cada classificador
terá um subclassificador votando. Então, dado que dois subclassificadores pertencem ao mesmo
classificador e que ambos não são adequados para a instância de teste, um deles acabará sendo
escolhido, e isso influenciará no desempenho.

Outro aspecto negativo é o fato de funcionar apenas como divisor de espaços entre
duas partes aleatórias, não supondo aperfeiçoar nenhum critério.

2.3.6 Modelo Probabilístico de Competência de Classificador

Em [Woloszynski & Kurzynski, 2011], a seleção dinâmica de classificador e a seleção
dinâmica de subconjunto de classificador foram tratadas utilizando uma função de competência
de classificadores baseada em um modelo probabilístico.
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A competência é calculada como sendo a probabilidade de reconhecimento de um
classificador de referência randomizado cujos suportes às classes são realizações das variáveis
aleatórias. Na média, o classificador de referência randomizado produz o mesmo vetor de
suportes à classe que o classificador modelado. Os parâmetros de distribuição de probabilidade
são escolhidos utilizando vetores de caraterísticas em uma base de dados de validação.

A função de competência utilizada foi baseada em modelo de função potencial Gaus-
siana normalizada ou em regressão com r = 2, r = 3 e r = 5. Três sistemas baseados em seleção
dinâmica de classificador e em seleção dinâmica de subconjunto foram construídos para utilizar
o modelo probabilístico:

• DCS-MC (Dynamic Classifier Selection - Most Competent): O conjunto de competência
e a função de competência são construídos para cada classificador do conjunto inicial.
Então, é selecionado o classificador mais competente do conjunto inicial para classificar
a instância de teste.

• DES-CV (Dynamic Ensemble Selection - Competence with weighted majority Voting): A
principal diferença entre o DSC-MC e o DES-CV é que este último seleciona todos os
classificadores com competência maior que a de uma classificação aleatória para compor
um subconjunto, ao invés de selecionar apenas um classificador. Então, os classifica-
dores do subconjunto são combinados utilizando a regra do voto majoritário ponderada,
onde os pesos equivalem aos valores de competência. Finalmente, a instância de teste é
classificada utilizando a regra do máximo.

• DES-CS (Dynamic Ensemble Selection - competence with weighted Class Supports): Pos-
sui a mesma metodologia que o DES-CV, excetuando o fato de que é utilizado vetor
ponderado de suportes à classe ao invés de usar a regra do voto majoritário ponderada.
Novamente, a instância de teste é classificada utilizando a regra do máximo.

Para os experimentos, as bases de dados foram obtidas do repositório de apren-
dizado de máquina UCI [Asuncion & Newman, 2007], da coleção da Ludmila Kuncheva
(LKC) [Kuncheva, 2004b] e do projeto ELENA [ELE, ND]. A avaliação ocorreu em sistemas
baseados em múltiplos classificadores criados de forma homogênea e em sistemas baseados
em múltiplos classificadores criados de forma heterogênea7. Os resultados foram comparados
com 8 metodologias de classificação em sistemas baseados em múltiplos classificadores e, entre
elas, o KNORA-ELIMINATE [Ko et al., 2008]. O sistema baseado em seleção de subconjunto
de classificadores DES-CS com modelo de função potencial para generalizar as competências
obteve melhor taxa de reconhecimento que as 8 metodologias comparadas para 22 bases de
dados. Essa melhoria, apesar de ser relativamente pequena, apresentou significância estatística.

Observou-se que o modelo de função potencial é o mais acurado para generalizar a
competência. No entanto, ele deve ser utilizado para instâncias de dimensão pequena e média.
O custo computacional em problemas com instâncias de grande dimensão é muito alto. Nesse
caso, segundo [Woloszynski & Kurzynski, 2011], seria melhor utilizar a regressão com r = 2
para generalizar a competência.

De uma maneira geral, a seleção dinâmica de subconjunto de classificadores e o uso de
vetor ponderado de suportes à classe apresentaram-se como melhor escolha entre os sistemas
propostos que utilizam a função de competência de classificadores baseada em um modelo
probabilístico.

7Para definições de sistemas homogêneos e heterogêneos, ver Seção 2.2.2.



27

2.4 Discussão

As seções anteriores apresentaram conceitos que conduzem para o entendimento do
que é, para que serve, por que funciona e como tem sido empregada a seleção dinâmica de
subconjunto de classificadores. Esses classificadores são baseados em características ou regiões
de decisão da instância de teste e são utilizados para classificá-lo.

Na literatura cita-se que o sucesso no uso de conjuntos depende da acurácia e da
diversidade de classificadores. Obviamente, quando trabalha-se com conjuntos, os classifica-
dores não devem ser idênticos, pois senão bastaria utilizá-los de forma individual. Também é
necessário que sua precisão seja melhor do que usar algum resultado aleatório, caso contrário
não justificaria o uso de um classificador [Dietterich, 2000]. Pode-se notar que realmente con-
juntos de classificadores obtêm resultados melhores do que classificadores individuais, como
em [Giacinto & Roli, 1997b], [Fauvel et al., 2006], [Ko et al., 2008], [Santana et al., 2006].
Isso provavelmente porque diferentes classificadores acabam modelando diferentes caracterís-
ticas do problema.

O primeiro passo para trabalhar com conjunto de classificadores é a criação do
conjunto inicial. A maioria dos classificadores é construída para a topologia em paralelo,
onde a saída dos classificadores é direcionada para um único lugar. Inclusive, todos os tra-
balhos citados nesse capítulo eram dessa topologia. Quanto aos componentes do sistema,
em [Ko et al., 2008], [Santos et al., 2008], [Xiao & He, 2009] e [Kuncheva & Rodrígues, 2007]
foram utilizados sistemas baseados em múltiplos classificadores homogêneos, enquanto que
em [Santana et al., 2006] foram utilizados sistemas baseados em múltiplos classificadores hete-
rogêneos. Esses cinco estudos trataram de seleção dinâmica de subconjunto dependendo expli-
citamente dos dados. Predominantemente, a combinação entre os classificadores foi por meio
de maioria de votos, sendo que em alguns casos, havia pesos nessas combinações (como no
KNORA-ELIMINATE-W e no KNORA-UNION-W).

Procurou-se por contribuições recentes na área de seleção dinâmica de subconjunto
de classificadores, as quais exploraram os seguintes tópicos:

a) formação de subconjunto com classificadores que acertavam vizinhos no espaço de ca-
racterísticas da instância a ser classificada, em [Ko et al., 2008];

b) fase de seleção de 2 níveis, onde no primeiro nível ocorre um processo de otimização por
meio de algoritmos genéticos para gerar uma população de subconjuntos candidatos, e
no segundo nível ocorre a seleção dinâmica utilizando medidas de confiança baseadas no
consenso dos subconjuntos candidatos, em [Santos et al., 2008];

c) uso de agrupamento (ou de vizinhos) da instância de teste para colocar classificadores em
ordem decrescente de precisão e em ordem crescente de diversidade e, depois disso, esco-
lha dos N classificadores mais precisos e, dentre esses, seleção dos J mais diversificados
para compor o subconjunto, em [Santana et al., 2006];

d) adaptação do método GMDH [Ivakhnenko, 1970] de agrupamento da teoria de entrega de
dados, em [Xiao & He, 2009];

e) oráculo aleatório linear como divisor de subclassificadores, em
[Kuncheva & Rodrígues, 2007];
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f) uso de um modelo probabilístico para cálculo de competência dos classificadores,
em [Woloszynski & Kurzynski, 2011].

Algumas considerações que podem ser feitas, baseando-se nos trabalhos expostos, são
apresentadas na sequência:

• Considerar os vizinhos no espaço de características tem atingido bons resultados, uma
vez que pode-se obter classificadores que são melhor adaptados para uma determi-
nada região do espaço de características. O oráculo não foi atingido em experimentos
de [Ko et al., 2008], o que indica que mais estudos podem ser realizados abordando ou-
tros aspectos da vizinhança.

• Propor subconjuntos candidatos de classificadores por meio de uma técnica de aprendi-
zado é algo promissor, porém corre-se o risco de haver diferenças de decremento entre
o oráculo do conjunto inicial e o oráculo dos subconjuntos candidatos, como aconteceu
em [Santos et al., 2008]. Esforços deveriam ser realizados na tentativa de diminuir essas
diferenças.

Subconjuntos candidatos de classificadores acabam limitando as escolhas e, por isso, de-
vem ser bem elaborados. Por outro lado, um aspecto positivo do uso de subconjuntos
candidatos é que permite o uso de medidas de consenso, propiciando um aumento do
“grau de certeza” da classificação.

• Alguns trabalhos relatam explicitamente que classificadores que compõem conjuntos de-
vem ser precisos e diversificados. A diversidade apresentou-se como fator muito impor-
tante porque tradicionalmente a seleção de subconjunto era feita de forma estática, então
tinha que englobar classificadores que tivessem habilidades diferentes, para poder atender
instâncias diferentes no processo de classificação.

No conjunto inicial é característica obrigatória ter a diversidade, senão não haveria porque
utilizar conjuntos. Mas, será que na seleção dinâmica de subconjunto precisa haver tantos
esforços no item diversidade?

De qualquer forma, mesmo na seleção dinâmica, poderia haver uma metodologia para
verificar a existência de classificadores parecidos e que, portanto, correriam o risco de
cometerem os mesmos erros, e pior, ainda privilegiar esses erros (por exemplo, quando a
classe final é obtida por meio de maioria de votos, e os classificadores “idênticos” são a
maioria).

• Localização no espaço de características, uso da acurácia e da diversidade, como em
[Santana et al., 2006] é interessante, pois permite selecionar os classificadores mais pre-
cisos nos vizinhos e, ao mesmo tempo, restringem classificadores “idênticos”, que podem
cometer os mesmos erros.

• Utilizar na seleção dinâmica técnicas baseadas na seleção estática de subconjunto de clas-
sificadores, porém adaptadas, como em [Xiao & He, 2009] e em [Santos et al., 2008], é
um caminho que tem sido seguido por alguns estudos, e bons índices de reconhecimento
têm sido alcançados. Porém, será que métodos criados especificamente para seleção di-
nâmica não obteriam melhores resultados?
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• A questão de se ter um oráculo como divisor de subclassificadores pode contribuir para a
área. No entanto, sugerem-se testes onde não seja aleatório (ou seja, tenha algum signi-
ficado na divisão), onde possam ser utilizados mais que 2 subclassificadores e onde não
seja obrigatório o uso de um subclassificador de cada oráculo.

• O uso da competência dos classificadores calculada com um modelo probabilístico, par-
ticularmente a função potencial Gaussiana normalizada, permitiu que a seleção dinâmica
de subconjunto de classificadores “competentes” apresentasse incrementos na taxa de re-
conhecimento em conjuntos homogêneos e conjuntos heterogêneos, em relação à outras
técnicas de sistemas baseados em múltiplos classificadores. Esse incremento, embora
pequeno, apresentou-se significativo. Para problemas de domínio médico e industrial,
segundo [Woloszynski & Kurzynski, 2011], onde pequenos erros podem ser cruciais, o
uso da técnica pode ser justificada. Porém, a técnica com esse incremento na taxa de
reconhecimento foi justamente aquela com maior custo computacional, o que dificulta o
seu uso em problemas de grande dimensão. Será que alguma outra metodologia também
não poderia ter esse incremento com menos custo computacional?

O uso de seleção dinâmica de subconjunto de classificadores tem obtido melhor taxa
de reconhecimento quando comparadas com outras metodologias de classificação. Pode-se ve-
rificar que a seleção dinâmica de subconjunto de classificadores é algo promissor, uma vez
que tenta encontrar os classificadores mais adaptados para cada instância a ser classificado.
No entanto, não foram encontrados experimentos que relatassem que atingiram o oráculo do
conjunto inicial de classificadores. Observa-se que é um campo aberto para pesquisas no sen-
tido de propostas de novos métodos, visando selecionar subconjuntos com maiores chances de
acertos. Resumindo, pode-se concluir que a proposta de um método para seleção dinâmica de
subconjunto de classificadores é de interesse na comunidade científica.

2.5 Conclusão

Nesse capítulo foi realizada uma revisão sobre conjuntos de classificadores e foram
citados trabalhos relacionados ao presente estudo, que visa propor um método para seleção di-
nâmica de subconjuntos com base na modelagem do oráculo. Primeiramente, foram relatadas
condições que se fazem necessárias (acurácia e diversidade) para que um conjunto de classifica-
dores funcione bem e o fato de que é possível obter melhorias, se comparado com classificadores
individuais, mesmo utilizando poucos elementos no conjunto.

Posteriormente, conceitos sobre a criação de sistemas baseados em múltiplos clas-
sificadores, particularmente sobre topologia, sobre composição do sistema e sobre obtenção
das saídas; e também sobre a seleção de subconjunto foram citados. Na parte de seleção de
subconjunto foi tratada a seleção dinâmica de subconjunto de classificadores, onde trabalhos
relacionados foram apresentados e discutidos.

Os itens expostos forneceram uma base teórica sobre como são formados e utilizados
conjuntos de classificadores, especialmente no quesito seleção dinâmica, para então permitir o
norteamento no tema desse trabalho, cuja proposta está descrita no Capítulo 3.
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Capítulo 3

Métodos Propostos

A busca por uma nova abordagem para a seleção dinâmica de subconjunto de clas-
sificadores teve início com a implementação e avaliação do método KNORA [Ko et al., 2008].
Com o objetivo de entender o funcionamento do KNORA e responder a questões ainda em
aberto foram realizados experimentos considerando adaptações que figuravam como promisso-
ras na tarefa de aproximar o desempenho do KNORA ao de seu oráculo para diferentes apli-
cações (Seção 3.1). Dentre as adaptações avaliadas, encontram-se descritas neste capítulo a
tentativa de utilizar outras medidas de similaridade no KNORA, em substituição à distância Eu-
clidiana (Seção 3.1.1); e a consideração de informações adicionais para a seleção dos conjuntos
de classificadores com base no uso de técnica de agrupamento sobre a base de validação (Se-
ção 3.1.2), ou ainda, com base na criação de uma lista ordenada dos classificadores disponíveis
no conjunto inicial por ordem de desempenho no reconhecimento de cada classe (Seção 3.1.3).

Estas adaptações no KNORA e os respectivos experimentos realizados (ver Capí-
tulo 4, na Seção 4.4) propiciaram a base para a proposta de três novas abordagens para a seleção
dinâmica de subconjunto de classificadores. A primeira pode ser caracterizada como uma adap-
tação do KNORA e consiste na fusão das classes fornecidas pelo k-NN embutido no método
com as classes fornecidas pelos classificadores escolhidos (Seção 3.2). Já a segunda consiste
em uma nova abordagem que combina OLA (Overall Local Accuracy) e LCA (Local Class

Accuracy) em duas fases para a seleção de um subconjunto de classificadores (Seção 3.3). Fi-
nalmente, a terceira abordagem é uma modificação da segunda e utiliza apenas a fase de LCA
(Seção 3.3).

Por fim, os principais pontos desse capítulo são salientados na Seção 3.4.

3.1 Abordagens Preliminares

Em [Ko et al., 2008] foi introduzido, como já citado na Seção 2.3.1 (página 16), o mé-
todo KNORA (k oráculos mais próximos). Nesse método, os classificadores selecionados para
compor o subconjunto são aqueles que reconhecem os vizinhos (na base de dados de validação)
da instância de teste. Esse reconhecimento pode englobar todos os vizinhos (ou o maior número
possível dentre as k instâncias consideradas parecidas) no caso do KNORA-ELIMINATE, ou
pelo menos um vizinho no caso do KNORA-UNION. Apesar desse critério de seleção ter apre-
sentado bons resultados, o limite superior possível de precisão de classificação (oráculo) não foi
atingido, ou seja, a proporção de instâncias que são classificadas corretamente por pelo menos
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um classificador do conjunto inicial é superior à taxa de reconhecimento obtida. Existe, então,
uma margem de precisão que ainda pode ser incrementada.

Assim, primeiramente, será investigada a alteração da métrica de cálculo de distân-
cia entre os vizinhos (Seção 3.1.1) com a finalidade de verificar o quanto essa métrica pode
influenciar na taxa de reconhecimento de um método de seleção dinâmica de subconjunto de
classificadores que seja baseado em vizinhança.

Já em [Santana et al., 2006] (página 22) foram utilizados tanto a vizinhança quanto
o agrupamento na seleção de subconjunto baseada em acurácia e diversidade. Porém, como
citado na Seção 2.3.3, houve duas versões distintas do método, não existindo o uso simultâneo
de informações obtidas pelos dois algoritmos. É justamente do uso de informações obtidas pelo
agrupamento juntamente com as obtidas por oráculos mais próximos que tratará a Seção 3.1.2.

Novamente no KNORA, duas estratégias (KNORA-ELIMINATE-W e KNORA-
UNION-W) de [Ko et al., 2008] utilizavam o voto ponderado pela distância entre a instância
de teste e a instância de validação reconhecida pelo classificador. Isso permitiu incremento
na taxa de reconhecimento no caso do KNORA-UNION-W em relação ao KNORA-UNION.
Assim observa-se que votos ponderados podem auxiliar no processo de classificação em siste-
mas baseados em múltiplos classificadores. Então a Seção 3.1.3 proporá o uso da proporção de
classe reconhecida por classificador como informação adicional nos subconjuntos selecionados.

As próximas seções tratam dessas 3 adaptações no método KNORA almejando en-
tender o impacto de pequenas mudanças na tentativa de se aproximar do oráculo.

3.1.1 Adaptação de Novas Métricas de Distância ao Método KNORA

O método KNORA [Ko et al., 2008] utiliza a distância Euclidiana para encontrar os k

vizinhos, os quais contribuem na seleção dos classificadores que participarão do conjunto. No
caso do KNORA-ELIMINATE, os classificadores que acertam todos os k vizinhos (ou o maior
número possível de vizinhos dentre os k) têm direito a um voto. Já no KNORA-UNION, para
cada vizinho que o classificador acerta, ele tem direito a um voto para a classe da instância a ser
reconhecida. Como nota-se, a seleção dos vizinhos é algo fundamental no método.

Diferentes medidas de distância poderiam trazer diferentes vizinhos e, consequen-
temente, o conjunto de classificadores a ser selecionado poderia ser diferente também. Tal-
vez isso possa contribuir para selecionar um subconjunto mais próximo do oráculo. As-
sim, aconselha-se que sejam testadas diferentes medidas de distância para selecionar os vi-
zinhos [Vriesmann et al., 2012]. Entre elas, sugere-se a distância de Canberra (Seção 3.1.1),
a distância de Cosine (Seção 3.1.1) e a distância de Pearson (Seção 3.1.1), que são medidas
comumente tratadas na literatura.

Canberra

A distância de Canberra (dC) entre dois elementos, A e B, pode ser expressa pela
Equação 3.1.

dC(A,B) =
n

∑
i=1

|ai −bi|

|ai|+ |bi|
, (3.1)
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onde A é uma instância de teste, B é uma instância de validação, n é o número de características
da instância, ai representa a i-ésima característica da instância de teste, e bi representa a i-ésima
característica da instância de validação.

Cosine

A distância de Cosine calcula o ângulo formado entre a instância de teste e seu vizi-
nho, sendo representada como na Equação 3.2.

dCOS(A,B) = 1−
∑

n
i=1 ai.bi

√

∑
n
i=1 a2

i ·∑
n
i=1 b2

i

, (3.2)

onde A é uma instância de teste, B é uma instância de validação, n é o número de características
da instância, ai representa a i-ésima característica da instância de teste, e bi representa a i-ésima
característica da instância de validação.

Pearson

A distância de Pearson é derivada do coeficiente de correlação de Pearson e é medida
pela Equação 3.3.

dpcc(A,B) = 1−|p|, (3.3)

onde |p| é o coeficiente de correlação de Pearson definido pela Equação 3.4.

p =
n.∑

n
i=1(ai.bi)− (∑n

i=1 ai).(∑
n
i=1 bi)

√

[n.∑n
i=1 a2

i − (∑n
i=1 ai)2][n.∑n

i=1 b2
i − (∑n

i=1 bi)2]
, (3.4)

onde n é o número de características da instância, ai representa a i-ésima característica da ins-
tância de teste, e bi representa a i-ésima característica da instância de validação.

Os resultados com os experimentos utilizando a distância de Canberra, a distância de
Cosine e a distância de Pearson podem ser encontrados no próximo capítulo, na Seção 4.4.1.
Já a próxima seção trata do uso de informações de agrupamento em conjunto com o método
KNORA.

3.1.2 Método de Seleção baseada em Oráculos Mais Próximos com Infor-
mações Adicionais de Agrupamento

A previsão do comportamento dos classificadores em uma instância a ser classificada
pode ser realizada baseando-se em instâncias parecidas. Deve-se saber quais classificadores re-
conhecem cada uma dessas instâncias parecidas. Uma maneira de localizar instâncias parecidas
é calcular distâncias entre instâncias, como no algoritmo k-NN embutido no método KNORA.
Uma outra maneira é utilizar alguma técnica de agrupamento.

Técnicas de agrupamento (clustering) visam formar, de maneira automática, grupos
de dados segundo algum critério de semelhança, o qual depende do algoritmo e do problema a
ser tratado. K-médias [MacQueen, 1967] é uma técnica de agrupamento por partições simples
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que tenta encontrar k grupos diferentes. Normalmente, cada agrupamento é representado por
um centroide, constituído da média de seus pontos. O método K-médias é bastante utilizado na
literatura, e por esse motivo, foi escolhido para esse trabalho.

Na seleção de subconjunto baseada em acurácia e diversidade, de
[Santana et al., 2006], foram utilizados tanto o agrupamento quanto a vizinhança obtida
por meio de cálculo de distância. Porém, como citado na Seção 2.3.3, houve duas versões
distintas do método: uma com o algoritmo K-médias e outra com o algoritmo k-NN. Não
houve, então, o uso simultâneo de informações obtidas pelos dois algoritmos, a que essa seção
se propõe.

O método de seleção baseada em k oráculos mais próximos com informações adi-
cionais de agrupamento [Vriesmann et al., 2012], denominado KLUNORA, utiliza, do ponto
de vista do k-NN, apenas informações de acurácia local geral dos classificadores, como
em [Ko et al., 2008]. Já do algoritmo K-médias são obtidos dados sobre a frequência das clas-
ses. Por isso, o parâmetro K do algoritmo K-médias possui valor igual à quantidade de classes
do domínio tratado.

O algoritmo KLUNORA tem duas variações: o KLUNORA-ELIMINATE e o
KLUNORA-UNION. Assim como no KNORA (Seção 2.3.1), o ELIMINATE e o UNION deter-
minam critérios para a seleção dos classificadores. Primeiramente, são calculados os k vizinhos
da instância de teste. Então, no caso do KLUNORA-ELIMINATE, são escolhidos os classifica-
dores que reconhecem toda a vizinhança delimitada (ou o maior número de vizinhos). No caso
do KLUNORA-UNION, são selecionados os classificadores que reconhecem pelo menos uma
instância dessa vizinhança. Os classificadores compõem um subconjunto, que é responsável
pela classificação. Nesse processo, é localizado o agrupamento ao qual a instância de teste per-
tence. A mesma equação de distância utilizada no k-NN embutido no método servirá também
para o cálculo com o centroide. No caso, optou-se pela distância Euclidiana, que é a métrica
de distância utilizada no KNORA original de [Ko et al., 2008]. Cada voto fornecido por cada
um dos classificadores é ponderado pela frequência relativa da classe no agrupamento ao qual
pertence a instância. A classe com o maior valor de votos ponderados será a vencedora.

Os resultados experimentais do KLUNORA são relatados na Seção 4.4.2 do próximo
capítulo. A próxima seção, por sua vez, apresenta uma metodologia para o uso das informações
sobre a proporção de classes acertadas por cada classificador no método KNORA.

3.1.3 Uso de Informações sobre Proporção de Classes Reconhecidas

Duas estratégias (KNORA-ELIMINATE-W e KNORA-UNION-W) propostas
por [Ko et al., 2008] para seleção dinâmica de subconjunto de classificadores baseando-se em
k oráculos mais próximos utilizavam o voto ponderado pela distância entre a instância de teste
e a instância de validação. Nos experimentos realizados, pôde-se notar alguns incrementos na
taxa de reconhecimento no caso do KNORA-UNION-W em relação ao KNORA-UNION. Vo-
tos ponderados podem, então, auxiliar no processo de classificação em sistemas baseados em
múltiplos classificadores.

O presente estudo utilizará, em subconjuntos dinâmicos criados utilizando o método
de oráculos mais próximos, a probabilidade que cada um dos classificadores tem de acertar cada
uma das classes como uma tentativa de aproximar-se do oráculo [Vriesmann et al., 2012]. Esse
valor de probabilidade será obtido nos dados de validação, e utilizado na base de dados de teste.
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Primeiramente serão calculadas as probabilidades gerais que cada classificador tem de
acertar cada classe, dado que seu voto foi para aquela classe, por meio dos passos descritos no
Algoritmo 3.1. Depois, os resultados serão utilizados no KNORA-ELIMINATE e no KNORA-
UNION.

Algoritmo 3.1: Cálculo de probabilidade de reconhecimento das classes
Dados: x = quantidade de classificadores;

y = quantidade de classes;
m = quantidade de instâncias de validação;
Ri = representa uma instância selecionada da base de dados;
C j = representa um classificador;
classe(C j,Ri) = classe que o classificador C j fornece à instância Ri;
classe(Ri) = classe real da instância Ri;
Macerto[x][y] = matriz de acertos contendo x posições de classificadores
por y posições de classes;
Merro[x][y] = matriz de erros contendo x posições de classificadores por
y posições de classes;

Resultado: P[x][y] = matriz contendo a proporção de acertos;

coloque todos os valores de Macerto[i][ j] = 0;1

coloque todos os valores de Merro[i][ j] = 0;2

para i = 1 até m faça3

selecione a instância Ri;4

para cada classificador C j faça5

se classe(C j,Ri) 6=classe(Ri) então6

Merro[ j][classe(Ri)] = Merro[ j][classe(Ri)]+1;7

senão8

Macerto[ j][classe(Ri)] = Macerto[ j][classe(Ri)]+1;9

fim10

fim11

fim12

para cada classificador Ci faça13

para cada classe j faça14

P[i][ j] = Macerto[i][ j]
Macerto[i][ j]+Merro[i][ j]

;15

fim16

fim17

retorne P;18

Assim, as estratégias propostas são:

• KNORA-ELIMINATE-P: Serão escolhidos, para compor um subconjunto, os classifica-
dores que acertam todos os k vizinhos (ou o maior número possível dentre os k vizinhos).
Os votos de cada um dos classificadores terão como peso a proporção P calculada de
classes para esse classificador.

• KNORA-UNION-P: Serão escolhidos, para compor um subconjunto, os classificadores
que acertam pelo menos um vizinho (para cada vizinho que acerta, o classificador pode



36

fornecer um voto). Os votos de cada um dos classificadores terão como peso a proporção
P calculada de classes para esse classificador.

Nas 2 estratégias, o maior valor obtido com a soma de todos os votos determinará
qual será a classe vencedora.

Os resultados experimentais podem ser vistos na Seção 4.4.3, que apresenta-se no pró-
ximo capítulo. Já na próxima seção, será tratada uma outra abordagem para uso de vizinhança
em SDSC, dessa vez utilizando, além dos classificadores selecionados, também as classes for-
necidas pelo k-NN embutido no método.

3.2 Fusão do Método KNORA com o Método k-NN

O método KNORA [Ko et al., 2008] utiliza um k-NN embutido para encontrar os
vizinhos da instância de teste durante a seleção do subconjunto de classificadores. A medida de
distância usada para calcular os vizinhos é a Euclidiana. Os resultados do k-NN poderiam ser
considerados informação adicional. Uma questão que surge é: será que o uso de informação
adicional vinda do k-NN pode ser interessante para os resultados finais do KNORA?

Para responder a essa questão, diferentes estratégias podem ser avaliadas combi-
nando os resultados do método de seleção dinâmica de conjunto KNORA com os resultados
de seu k-NN embutido. Mais precisamente, 5 esquemas diferentes podem ser implementa-
dos [Vriesmann et al., 2010] [Vriesmann et al., 2012]:

• KNORA CU (Conditional Use - Uso Condicional): Execute o método k-NN para a ins-
tância de teste e verifique qual é a classe predominante nos vizinhos. Se menos que Y %
de todos os vizinhos da instância de teste em questão pertencem à mesma classe predo-
minante, faça o KNORA (ELIMINATE ou UNION), e use somente a saída do KNORA.
Caso contrário, use a saída do k-NN. A Figura 3.1 mostra esse processo. Os pequenos
círculos representam instâncias de validação. O hexágono com o valor X é a instância
de teste. Os círculos hachurados são os vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k = 5). Seguindo
a seta, têm-se a aplicação do k-NN, e se pelo menos Y % das instâncias pertencerem à
mesma classe, o resultado é essa classe. Caso contrário, seguindo a seta, são selecio-
nados os classificadores (aproveitando os vizinhos já calculados para o k-NN) que serão
combinados pelo voto majoritário.

• KNN+KNORA CF (Conditional Fusion - Fusão Condicional): Execute o método k-NN
para a instância de teste e verifique qual é a classe predominante nos vizinhos. Se menos
que Y % de todos os vizinhos da instância de teste em questão pertencem à mesma classe
predominante, combine as saídas do k-NN com as saídas do KNORA (ELIMINATE ou
UNION). Caso contrário, use a saída do k-NN. A Figura 3.2 mostra esse processo. Os
pequenos círculos representam instâncias de validação. O hexágono com o valor X é
a instância de teste. Os círculos hachurados são os vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k =
5). Seguindo a seta, têm-se a aplicação do k-NN, e se pelo menos Y % das instâncias
pertencerem à mesma classe, o resultado é essa classe. Caso contrário, seguindo a seta,
são selecionados os classificadores (aproveitando os vizinhos já calculados para o k-NN)
que fornecerão seus votos, os quais serão unidos aos votos obtidos pelo k-NN. O resultado
é combinação de todos pelo voto majoritário.
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Figura 3.1: Representação do método KNORA CU

Figura 3.2: Representação do método KNN+KNORA CF

• KNN CU: Execute o método KNORA (ELIMINATE ou UNION) para a instância de
teste e verifique qual é a classe vencedora. Se menos que Y % dos classificadores no
conjunto selecionado para a instância de teste em questão fornecem o voto para a classe
predominante, use somente a saída do k-NN. Caso contrário, use as saídas do KNORA.
A Figura 3.3 mostra esse processo. Os pequenos círculos representam instâncias de vali-
dação. O hexágono com o valor X é a instância de teste. Os círculos hachurados são os
vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k = 5). Seguindo a seta, têm-se a seleção dos classificado-
res através do KNORA, e se pelo menos Y % dos seus votos pertencerem à mesma classe,
o resultado é essa classe. Caso contrário, seguindo a seta, aproveitando os vizinhos já
calculados para o KNORA, é selecionada a classe pelo k-NN.
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Figura 3.3: Representação do método KNN CU

• KNORA+KNN CF: Execute o KNORA (ELIMINATE ou UNION) para a instância de
teste e verifique qual é a classe vencedora. Se menos do Y % dos classificadores da ins-
tância de teste em questão fornecem voto para a classe vencedora, combine as saídas do
KNORA (ELIMINATE ou UNION) com as saídas do k-NN. Caso contrário, use as saí-
das do KNORA. A Figura 3.4 mostra esse processo. Os pequenos círculos representam
instâncias de validação. O hexágono com o valor X é a instância de teste. Os círculos
hachurados são os vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k = 5). Seguindo a seta, têm-se a seleção
dos classificadores através do KNORA, e se pelo menos Y % dos seus votos pertencerem
à mesma classe, o resultado é essa classe. Caso contrário, seguindo a seta, aproveitando
os vizinhos já calculados para o KNORA, são unidos os votos do k-NN aos votos dos
classificadores do KNORA.

Figura 3.4: Representação do método KNORA+KNN CF
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• KNN+KNORA UF (Unconditional Fusion - Fusão Incondicional): Para cada instância de
teste, combine as saídas do k-NN com as saídas do KNORA (ELIMINATE ou UNION).
A Figura 3.5 mostra esse processo. Os pequenos círculos representam instâncias de vali-
dação. O hexágono com o valor X é a instância de teste. Os círculos hachurados são os
vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k = 5). Seguindo a seta, têm-se a aplicação do k-NN e a
seleção dos classificadores pelo método KNORA, os quais ocorrem no mesmo procedi-
mento. Os votos do k-NN são unidos aos votos dos classificadores.

Figura 3.5: Representação do método KNN+KNORA UF

A fusão ou a combinação das saídas é sempre feita pelo esquema de voto majoritário.
Os resultados experimentais são tratados no próximo capítulo, na Seção 4.5. Já a próxima
seção trata do uso do OLA e do LCA como informações complementares na seleção dinâmica
de subconjunto de classificadores.

3.3 Método de Seleção baseada em Acurácia Local Geral e
de Classe

A classe atribuída à instância a ser reconhecida pode ser uma informação útil para
a decisão de utilizar ou não determinado classificador. Se esse classificador possui uma baixa
acurácia dessa classe nas instâncias consideradas parecidas com a instância de teste, a probabi-
lidade de reconhecê-lo também será pequena. Se o classificador possui uma alta acurácia dessa
classe, a probabilidade de reconhecê-lo também será alta. A mesma regra vale para um subcon-
junto de classificadores. De fato, um subconjunto de classificadores com alta acurácia de classe
local (LCA, de Local Class Accuracy) tem mais chances de reconhecer a instância de teste do
que um subconjunto de classificadores que tem baixa LCA, mesmo que tenha alta acurácia local
geral (OLA, de Overall Local Accuracy). Não é de grande valia um subconjunto ter uma alta
taxa de reconhecimento geral na vizinhança, se o reconhecimento ocorreu para classes distintas
daquela para a qual será utilizada.
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Assim, propõe-se um método onde os valores de OLA e de LCA são utilizados de
forma complementar no processo de seleção dinâmica dos classificadores que compõem o sub-
conjunto. O método será nomeado DESCOLA (Dynamic Ensemble Selection using Class and

Overall Local Accuracy).
O método DESCOLA (Figura 3.6) necessita de uma base de dados de validação onde

devem ser conhecidos quais classificadores do conjunto inicial reconhecem quais instâncias.
Então, numa primeira fase, para cada instância de teste a ser classificada, é calculada primeira-
mente a distância Euclidiana (Equação 3.5) para cada uma das instâncias de validação.

dE(A,B) =

√

n

∑
i=1

(ai −bi)2, (3.5)

onde A é uma instância de teste, B é uma instância de validação, n é o número de características
da instância, ai é a i-ésima característica da instância de teste, e bi é a i-ésima característica da
instância de validação.

Figura 3.6: Representação do método DESCOLA
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Após o cálculo da distância Euclidiana, são selecionadas as k instâncias de validação
mais próximas (vizinhas) e, para cada classificador C j, é calculada a OLA (Equação 3.6).

OLA j,k(x
∗) =

N j

k
, (3.6)

onde k é a quantidade total de instâncias na vizinhança, j é o identificador do classificador, e
N j é a quantidade de instâncias vizinhas de x∗ que são corretamente classificadas pelo C j, não
importando a classe.

Os valores de OLA de cada classificador do conjunto inicial são utilizados no pro-
cesso de seleção da primeira fase. De acordo com o processo de seleção, o DESCOLA tem 3
estratégias distintas:

• DESCOLA-ELIMINATE: São selecionados apenas os classificadores que possuem o
maior valor de OLA. No lado esquerdo da Figura 3.7 esse processo pode ser melhor
visualizado. No primeiro desenho da parte superior esquerda da Figura 3.7, os pequenos
círculos representam instâncias de validação. O hexágono com o valor X é a instância
de teste. Os círculos hachurados são os vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k = 5). Seguindo
a seta, têm-se os classificadores (representados pelas elipses Ci, Ck, Cm, Cn e Cp) que
reconhecem pelo menos um dos vizinhos. Seguindo novamente a seta, observam-se os
classificadores selecionados (Ci, Ck e Cm), os quais tem o valor de OLA igual a 1, pois
reconhecem todos os vizinhos selecionados. Já os classificadores não selecionados (Cn e
Cp) acertam a classe de apenas um vizinho e, no caso, possuem valor de OLA = 1

5 . Então,
na parte superior direita da Figura 3.7 tem-se o subconjunto de classificadores escolhido
na primeira fase para a instância X .

• DESCOLA-UNION: São selecionados os classificadores que possuem valor de OLA
maior que zero, ou seja, que reconhecem pelo menos um vizinho. No lado esquerdo
da Figura 3.8 esse processo pode ser melhor visualizado. No primeiro desenho da parte
superior esquerda da Figura 3.8, os pequenos círculos representam instâncias de valida-
ção. O hexágono com o valor X é a instância de teste. Os círculos hachurados são os
vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k = 5). Seguindo a seta, têm-se os classificadores (repre-
sentadas pelos elipses Ci, Ck, Cm, Cn e Cp) que reconhecem pelo menos um dos vizinhos.
Seguindo novamente a seta, observam-se os classificadores selecionados (Ci, Ck, Cm, Cn

e Cp, ou seja, todos os representados). Os valores de OLA para os classificadores Ci,
Ck, Cm, Cn e Cp são, respectivamente, OLAi,5(x

∗) = 1, OLAk,5(x
∗) = 1, OLAm,5(x

∗) = 1,
OLAn,5(x

∗) = 1
5 e OLAp,5(x

∗) = 1
5 . Supondo que no conjunto inicial há 10 classificado-

res, 5 classificadores possuem valor de OLA igual a zero, pois não acertam nenhuma das
instâncias parecidas com a instância de teste X e, consequentemente, não foram seleciona-
dos. Então, na parte superior direita da Figura 3.8 tem-se o subconjunto de classificadores
escolhido na primeira fase.

• DESCOLA-UNION-U: São selecionados os classificadores que possuem valor de OLA
maior que zero. Porém, cada classificador será selecionado tantas vezes quanto for a
quantidade de vizinhos que reconhece. Assim, cada classificador poderá aparecer mais
de uma vez no subconjunto selecionado. Na prática, pode ser utilizado o valor de OLA
multiplicado por k como peso para o voto do referido classificador. No lado esquerdo da
Figura 3.9 (página 44) esse processo pode ser melhor visualizado. No primeiro desenho
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Figura 3.7: Representação do método DESCOLA-ELIMINATE

da parte superior esquerda da Figura 3.9, os pequenos círculos representam instâncias de
validação. O hexágono com o valor X é a instância de teste. Os círculos hachurados
são os vizinhos, no caso, 5 vizinhos (k = 5). Seguindo a seta, têm-se os classificado-
res (representados pelas elipses Ci, Ck, Cm, Cn e Cp) que reconhecem pelo menos um
dos vizinhos. Seguindo novamente a seta, observam-se os classificadores selecionados
(Ci, Ck, Cm, Cn e Cp, ou seja, todos os representados). Os valores de OLA para os clas-
sificadores Ci, Ck, Cm, Cn e Cp são, respectivamente, OLAi,5(x

∗) = 1, OLAk,5(x
∗) = 1,

OLAm,5(x
∗) = 1, OLAn,5(x

∗) = 1
5 e OLAp,5(x

∗) = 1
5 . Supondo que no conjunto inicial há
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Figura 3.8: Representação do método DESCOLA-UNION

10 classificadores, 5 classificadores possuem valor de OLA igual a zero, pois não acertam
nenhuma das instâncias parecidas com a instância de teste X e, consequentemente, não
foram selecionados. Então, na parte inferior esquerda da Figura 3.9 tem-se o subconjunto
de classificadores escolhido na primeira fase. Note que cada classificador aparece no
subconjunto tantas vezes quanto foi a quantidade de vizinhos que o mesmo reconheceu.
Assim, os classificadores Cn e Cp aparecem uma vez, enquanto que os classificadores Ci,
Ck e Cm aparecem 5 vezes.
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Figura 3.9: Representação do método DESCOLA-UNION-U

Os classificadores presselecionados são utilizados para calcular o valor de LCA em
uma segunda fase (Figura 3.6). Para tanto, cada classificador presselecionado atribui uma classe
para a instância de teste. Então, esses classificadores são agrupados em subconjuntos de acordo
com o valor de ambiguidade [Zenobi & Cunningham, 2001].

Segundo [Tremblay et al., 2004], a ambiguidade é uma medida de diversidade que
pode ser utilizada para ajudar na criação de subconjuntos de classificadores com alto desem-
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penho. A ambiguidade α j(x
∗) do classificador C j na instância de teste x∗ é representada pela

Equação 3.7:

α j(x
∗) =

{

0 se C j(x
∗) = C̄ j(x

∗)
1 caso contrário

(3.7)

onde C j(x
∗) é a classe atribuída pelo classificador C j à instância de teste x∗, e C̄ j(x

∗) é a saída
do subconjunto ao qual o classificador C j pertence.

A ambiguidade ᾱ(x∗) de um subconjunto para a instância de teste x∗ será definida
pela média da ambiguidade dos classificadores que o compõem, de acordo com a Equação 3.8:

ᾱ(x∗) =
∑

Nᾱ

i=1 αi(x
∗)

Nᾱ

, (3.8)

onde Nᾱ é a quantidade de classificadores no subconjunto, e αi(x
∗) é o valor de ambiguidade

para o classificador i.
Normalmente a ambiguidade é utilizada com o objetivo de mostrar a diversidade dos

classificadores de um conjunto, uma vez que a diversidade é uma das características desejáveis,
como foi citado na Seção 2.1, na página 7. Quanto maior o valor de ᾱ(x∗), melhor. No entanto,
essa afirmação aparenta ser bastante útil para o conjunto inicial ou para subconjuntos selecio-
nados de maneira estática, uma vez que os classificadores terão que ser capazes de reconhecer
instâncias diversificadas. Já quando se trata de subconjuntos selecionados dinamicamente, a
finalidade é deixar apenas os classificadores mais específicos possíveis para a instância de teste
em questão. Assim, quanto menor for o valor de ambiguidade dos subconjuntos formados, me-
lhor, pois menor será a diversidade. Consequentemente, os classificadores presselecionados na
primeira fase são reorganizados em subconjuntos com valor de ᾱ(x∗) igual a zero. Ou seja,
todos os classificadores no mesmo grupo fornecem a mesma classe para a instância de teste.

Mas, não basta agrupar subconjuntos para a mesma classe. Faz-se necessário saber
qual subconjunto deverá ter o poder de decisão final na instância de teste. Para tanto, tem que
se provar que o subconjunto de classificadores é bom no reconhecimento de sua classe nas
instâncias consideradas parecidas com a instância de teste. Neste ponto surge o cálculo do LCA
(continuação da segunda fase da Figura 3.6 na página 40).

O cálculo da acurácia de classe local [Woods et al., 1997] [Giacinto & Roli, 1997a],
isto é, um tipo de acurácia local a posteriori, usa a classe atribuída por cada classificador à
instância de teste [Didaci et al., 2005]. Como descrito em [Didaci et al., 2005], suponha que o
classificador C j atribui a classe wp à instância de teste x∗, ou seja, C j(x

∗) = wp . Então, o LCA
do classificador C j de um subconjunto g pode ser definido como na Equação 3.9.

LCA
g
j,v(x

∗) =
Npp

∑
M
i=1 Nip

, (3.9)

onde v é a quantidade de instâncias na vizinhança, j é o identificador do classificador, Npp é o
número de instâncias vizinhas de x∗ que são corretamente classificadas pelo C j à classe wp, e
∑

M
i=1 Nip é o número total de vizinhos que são atribuídos por C j à classe wp.

O valor de LCA de cada classificador é calculado nos v vizinhos mais próximos (na
base de dados de validação) da instância de teste. Note que a quantidade de vizinhos utilizados
na segunda fase pode ser diferente da quantidade de vizinhos utilizados na primeira fase. Por-
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tanto, para diferenciar, k refere-se aos vizinhos da primeira fase, e v refere-se aos vizinhos da
segunda fase.

O LCA de cada grupo de classificadores será definido como a média dos valores de
LCA de seus elementos, como na Equação 3.10.

LCA
g
v(x

∗) =
∑

N
LCA

g
v

i=1 LCA
g
i,v(x

∗)

NLCA
g
v

, (3.10)

onde NLCA
g
v

é a quantidade de classificadores que tem no subconjunto g para os vizinhos v, e
LCA

g
i,v(x

∗) é o valor de LCA do classificador Ci que tem no subconjunto g para os vizinhos v.
O valor de LCA

g
i,v(x

∗) na Figura 3.9 apresentará o mesmo classificador mais de uma
vez durante o cálculo. Na prática, pode-se ponderar o LCA do classificador pelo valor de OLA
obtido na primeira fase de acordo com a Equação 3.11:

LCA
g
v(x

∗) =
∑

N
LCA

g
v

i=1 [LCA
g
i,v(x

∗).[OLAi,k(x
∗).k]]

NLCA
g
v

, (3.11)

onde NLCA
g
v

é a quantidade de classificadores que tem no subconjunto g para os vizinhos v,
LCA

g
i,v(x

∗) é o valor de LCA do classificador Ci que tem no subconjunto g para os vizinhos v,
k é a quantidade total de instâncias na vizinhança na primeira fase, e OLAi,k(x

∗) é o valor de
OLA para o classificador Ci na primeira fase.

Finalmente, o subconjunto que apresenta o maior valor de média de LCA (LCA
g
v(x

∗))
é escolhido para fornecer a classe final à instância de teste. No caso de empate, ou se a média
de LCA em todos os subconjuntos é nula, é selecionado o subconjunto com maior número
de classificadores. No caso de empate de ambos os aspectos, um subconjunto é selecionado
aleatoriamente.

Além de utilizar a distância Euclidiana para delimitar os vizinhos, o método
DESCOLA, em sua primeira fase (OLA), funciona de uma maneira parecida ao método
KNORA. Por exemplo, na estratégia do KNORA-ELIMINATE (KE) o subconjunto é composto
somente pelos classificadores que acertam todos os vizinhos ou que acertam o maior número de
vizinhos dentro do limite estabelecido (k). Esse processo acaba sendo similar à primeira fase do
DESCOLA-ELIMINATE, onde são selecionados somente os classificadores que tem o maior
valor de OLA na vizinhança. Porém, entre o método KNORA-UNION e a fase OLA do método
DESCOLA-UNION, não existe tanta semelhança quanto há entre o KNORA-ELIMINATE e a
primeira fase do DESCOLA-ELIMINATE. A semelhança que existe é que, se o classificador
acertar pelo menos um vizinho, já é selecionado. Mas, no caso do KNORA-UNION, o voto
é ponderado pela quantidade de vizinhos que o classificador acertou. No DESCOLA-UNION,
apenas é selecionado o classificador, sem esse conceito de voto ponderado. Tanto o KNORA-
UNION quanto a primeira fase do DESCOLA-UNION-U consideram o número de vizinhos
reconhecidos pelos classificadores. No entanto, a maneira como essa informação de quantidade
de vizinhança é utilizada diferencia-se bastante. No KNORA-UNION, a quantidade de vizi-
nhos reconhecidos vira peso no voto do classificador, enquanto que no DESCOLA-UNION-U
essa informação vira peso no cálculo da média de LCA no subconjunto ao qual o classificador
pertence.

A primeira grande diferença entre o DESCOLA e o KNORA é que o DESCOLA
possui duas fases (OLA e LCA). Outra diferença marcante é que o DESCOLA leva em con-
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sideração a classe da instância a ser reconhecido. Além disso, uma medida de diversidade (a
ambiguidade) é utilizada para agrupar os classificadores parecidos no DESCOLA. Destes agru-
pamentos é que será escolhido o subconjunto que aparenta ser mais adequado, de acordo com a
média de LCA.

A segunda fase do método DESCOLA possui características específicas relacionadas
à classe que o classificador fornece à instância de teste. Portanto, sugere-se também o uso
individual da segunda fase (LCA), sem a presença da fase OLA. Para diferenciar-se do proce-
dimento que possui as duas fases, esse método denominou-se DESLCA (Dynamic Ensemble

Selection using Local Class Accuracy). O método DESLCA utiliza todos os classificadores do
conjunto inicial no momento em que são analisadas as classes. Essa é uma de suas desvanta-
gens em relação ao DESCOLA, onde já há uma filtragem de classificadores na primeira fase.
Já como vantagem, pode-se considerar o fato de o DESLCA ser independente de uma primeira
fase. Assim, o método DESLCA pode ser utilizado individualmente ou então, como uma fase de
pós-processamento em subconjuntos de classificadores presselecionados por qualquer método
de SDSC.

Os experimentos realizados com o método DESCOLA e com o método DESLCA são
tratados no próximo capítulo, na Seção 4.6. A próxima seção trata da conclusão do presente
capítulo, salientando resumidamente os principais pontos abordados.

3.4 Conclusão

A metodologia apresentada propõe, primeiramente, algumas adaptações no método
KNORA visando verificar o impacto de pequenas mudanças na taxa de reconhecimento:

• Diferentes métricas para cálculo de vizinhos: Ao invés da distância Euclidiana, são utili-
zadas as distâncias de Canberra, de Cosine e de Pearson para o cálculo da vizinhança da
instância de teste.

• Método KLUNORA: O método baseado em k oráculos mais próximos utiliza informa-
ções de acurácia local geral dos classificadores para selecionar os classificadores do sub-
conjunto, os quais tem seu voto ponderado pela frequência relativa da sua classe no agru-
pamento ao qual pertence a instância de teste.

• Informações adicionais de proporção de classes por classificador: A probabilidade que
cada um dos classificadores tem de reconhecer cada uma das classes é levada em consi-
deração nos subconjuntos selecionados dinamicamente.

Depois disso, foram propostas três novas abordagens que tratam do uso de vizinhança
na seleção dinâmica de subconjunto de classificadores:

• Fusão do k-NN com o KNORA: Para cada instância de teste, além de selecionar os clas-
sificadores que acertam os k vizinhos mais próximos, também são utilizadas as classes
fornecidas pelos vizinhos.

• Método DESCOLA: Para cada instância de teste, numa primeira fase, selecionam-se os
classificadores no valor de OLA obtido nos seus k vizinhos mais próximos na base de
dados de validação. Depois, numa segunda fase, os classificadores presselecionados são
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agrupados em subconjuntos com ambiguidade zero, e é realizado o cálculo da média da
acurácia de classe local de cada subconjunto. Então, o subconjunto com a maior média
de acurácia de classe local é escolhido para a classificação final.

• Método DESLCA: Os classificadores do conjunto inicial são agrupados em subconjuntos
com ambiguidade zero. Depois, a média da acurácia de classe local é calculada em casa
subconjunto. O subconjunto com a maior média é selecionado para a classificação final.

A descrição dos experimentos e os resultados obtidos pelas metodologias propostas
podem ser encontrados no próximo capítulo (Capítulo 4).



Capítulo 4

Resultados e Discussão

O presente capítulo trata dos resultados obtidos nos métodos propostos no Capítulo 3.
Assim, primeiramente a Seção 4.1 apresentará as bases de dados utilizadas, bem como suas
características. Além disso, também explicará a maneira como foram criados os conjuntos
iniciais de classificadores.

Já na Seção 4.2 são apresentados valores de taxas de reconhecimento obtidos para
essas bases de dados com outras metodologias de classificação e de sistemas baseados em múl-
tiplos classificadores, a fim de se ter parâmetros para comparação com os resultados obtidos
pelos métodos propostos. Os testes estatísticos utilizados para comparação são apresentados na
Seção 4.3.

A Seção 4.4 trata dos resultados experimentais utilizando adaptações no método
KNORA. Resultados com diferentes medidas de distância (Seção 4.4.1) para encontrar os vi-
zinhos, o uso de agrupamento (clustering) para auxiliar na classificação (Seção 4.4.2) e o uso
de proporção de classes por classificador (Seção 4.4.3) em votos ponderados no método de k

oráculos mais próximos podem ser visualizados.
A seguir, na Seção 4.5 podem ser encontrados os experimentos do algoritmo para

SDSC que utiliza as classes obtidas pelo procedimento k-NN, o qual está embutido no método
de k oráculos mais próximos, juntamente com as informações de reconhecimento dos classifi-
cadores. Já a Seção 4.6 trata dos resultados obtidos utilizando o método DESCOLA, que utiliza
não apenas informações sobre reconhecimento na vizinhança, mas também informações sobre
quais classes os classificadores reconheceram na vizinhança. Também na Seção 4.6 podem ser
encontrados os resultados obtidos pelo método DESLCA.

Finalmente, a Seção 4.7 conclui o capítulo.

4.1 Bases de Dados e Conjunto Inicial de Classificadores

Os métodos propostos foram avaliados em 6 problemas de reconhecimento de padrões
de pequena escala (letter, liver, pima, seg, wdbc, wine) obtidos no repositório de aprendizado
de máquina UCI [Frank & Asuncion, 2010], e também em 2 problemas de reconhecimento de
padrão de grande escala (com mais de 100 atributos): a) o reconhecimento de dígitos numéricos
manuscritos disponível em NIST SD19; e b) a classificação de gêneros musicais usando a base
de dados de músicas latinas (Latin Music Database - LMD) [Silla Jr. et al., 2008].

As bases de dados letter, liver, pima, seg, wdbc, wine e NIST SD19 também fo-
ram utilizadas em experimentos sobre seleção dinâmica de subconjunto de classificadores
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Tabela 4.1: Características das bases de dados
Base # Card. # # #

de # total de # de % Validação instâncias de instâncias instâncias
dados classes instâncias atributos SA bag cruzada treinamento de validação de teste
letter 26 20000 16 12 66% 10 partes 50% de 9 partes outras 50% de 9 partes 1 parte
liver 2 345 6 4 66% 10 partes 50% de 9 partes outras 50% de 9 partes 1 parte
pima 2 768 8 4 66% 10 partes 50% de 9 partes outras 50% de 9 partes 1 parte
seg 7 2310 19 4 66% - 210 mesmas de treinamento 2100
wdbc 2 569 30 5 66% 10 partes 50% de 9 partes outras 50% de 9 partes 1 parte
wine 3 178 13 6 66% 10 partes 50% de 9 partes outras 50% de 9 partes 1 parte
NIST 10 75089 132 32 66% - 5000 10000 60089
LMD 10 1300 110 56 66% 3 partes 600 400 300

em [Ko et al., 2008]. Os conjuntos iniciais de classificadores em [Ko et al., 2008] foram cri-
ados por subespaços aleatórios (SA) [Ho, 1998], por bagging [Kuncheva et al., 2002] e por
boosting [Schapire et al., 1998]. Um dos algoritmos fracos utilizados foi o k-NN. O presente
trabalho utilizará apenas subespaços aleatórios e bagging, tendo como algoritmo base o 1-NN
(k-NN onde k = 1).

O algoritmo 1-NN é baseado no paradigma de aprendizado por instância e, utilizando
apenas uma instância mais próxima, pode ser considerado um classificador fraco. Um conjunto
inicial constituído por classificadores fracos permite mostrar que a seleção dinâmica pode for-
necer incremento na taxa de reconhecimento. Ou seja, a diferença na acurácia obtida pelos
classificadores fracos individualmente, pelo voto majoritário simples de todos os classificado-
res do conjunto inicial e pelo método de seleção dinâmica de subconjunto de classificadores
pode ser notada, comprovando a eficácia de escolher classificadores mais adequados para cada
instância de teste.

A Tabela 4.1 resume as principais características de cada base de dados (a quantidade
de classes, a quantidade de instâncias, a quantidade de atributos, a cardinalidade dos subespaços
aleatórios, o percentual para o bagging, o particionamento para validação cruzada, a quantidade
de instâncias selecionadas para treinamento, a quantidade de instâncias da base de dados de
validação e a quantidade de instâncias da base de dados de teste). Cabe salientar que, no caso
da validação cruzada de 10 partes, não foram colocadas na tabela as quantidades exatas de
instâncias de cada parte para as bases de dados de treinamento, de validação e de teste. Ao invés
de um número exato, foram especificadas quantas partes constituíram cada base. Por exemplo,
na primeira linha da Tabela 4.1 tem-se a base de dados letter, com 20000 instâncias. Dividindo
20000 por 10 partes, têm-se 2000 instâncias em cada parte. Em uma primeira execução, as
2000 primeiras instâncias formaram a base de dados de teste, e 50% das 9 partes restantes
(9000 instâncias) constituíram a base de dados de validação e as outras 9000 instâncias foram
usadas para treinamento.

Todas as bases de dados foram normalizadas, exceto a NIST SD19, na qual as con-
figurações utilizadas em [Ko et al., 2008] foram preservadas. Inclusive, no caso da base de
dados NIST SD19 com os classificadores criados por subespaços aleatórios, todos os métodos
analisados que incluíam distância Euclidiana na especificação dos vizinhos utilizaram a deli-
mitação de vizinhos usada em alguns experimentos executados por [Ko, 2007], cujos detalhes
apresentam-se na Seção 4.1.1.

O protocolo da maioria dos experimentos foi baseado na validação cruzada de 10 par-
tes (10-fold), onde 50% das 9 partes usadas para treinamento foram separadas para a base de
dados de validação do método. Dez classificadores compuseram o conjunto inicial. Esse pro-
tocolo foi usado em quase todos os experimentos, exceto na base de dados de segmentação de
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imagens (base de dados seg) e nas duas bases de dados de grande escala (NIST SD19 e LMD).
Para a base de dados seg, foi utilizado o conjunto de treinamento (210 instâncias) e o conjunto
de teste (2100 instâncias) sugeridos no repositório UCI. O conjunto de treinamento também foi
utilizado para validação. Para a base de dados NIST SD19 e LMD, utilizou-se o mesmo pro-
tocolo já usado por [Ko et al., 2008] e [Costa et al., 2012], respectivamente. Nos experimentos
da base NIST SD19, foram utilizadas 3 bases de dados relacionados com o reconhecimento de
números manuscritos: a base de dados de treinamento com 5000 instâncias (hsf _{0 _ 3}), a base
de dados de validação com 10000 instâncias (hsf _{0 _ 3}) e a base de dados de teste com 60089
instâncias (hsf _{7}). No esquema de subespaços aleatórios, os 100 classificadores do conjunto
inicial foram gerados com subconjuntos de características contendo somente 32 características
de 132 (o mesmo protocolo de classificadores proposto em [Ko et al., 2008]). No esquema de
bagging, os 10 classificadores do conjunto inicial foram gerados com tamanho de bag de 66%
do conjunto de treinamento.

Em [Costa et al., 2012], a classificação de gêneros musicais LMD foi tratada numa
abordagem que converte o sinal de áudio em espectrogramas e extrai características de sua re-
presentação visual. No presente trabalho, todas as características extraídas foram agrupadas
em uma única base de dados. O conjunto total de características extraídas para cada música
tinha 885 atributos. Do conjunto de características original, foram selecionadas somente 110
características pelo método CFS (Correlation-based Feature Selection - seleção de caracterís-
ticas baseadas em seleção) [Hall, 1999] [Hall et al., 2009]. Foram utilizados os parâmetros de
entrada padrões da ferramenta Weka [Hall et al., 2009]. No esquema de subespaços aleatórios,
os 10 classificadores no conjunto inicial foram gerados com subespaços de características con-
tendo 56 características das 110, e no esquema de bagging, os 10 classificadores do conjunto
foram gerados com tamanho de bag de 66% do conjunto de treinamento. Foi utilizado a valida-
ção cruzada de 3 partes como descrita nos experimentos de [Costa et al., 2012]: 600 instâncias
para treinamento, 400 para validação e 300 para teste.

4.1.1 Cálculo da Vizinhança para Experimentos com a Base NIST SD19

O uso de k vizinhos (pertencentes a uma base de dados de validação) de cada uma
das instâncias da base de dados de teste é necessário para trabalhar com os métodos de seleção
dinâmica de subconjunto de classificadores que utilizam oráculos mais próximos (KNORA1)
ou o k-NN. Em [Ko et al., 2008] foi utilizada a distância Euclidiana para calcular os vizinhos,
e o valor de k variou de 1 a 30 para os experimentos com o método k-NN e com o método
KNORA.

No conjunto inicial de classificadores obtidos utilizando subespaços aleatórios, um
experimento de [Ko, 2007] com a base de dados NIST SD19 utilizou o conceito de delimitação
de vizinhos. Assim, primeiramente, para cada instância de teste, calculou-se a distância Eucli-
diana em relação a todas as instâncias de teste. Depois, obteve-se o valor de standard (Equa-
ção 4.1) diminuindo-se a maior distância (max_dist) da menor distância (min_dist) encontrada
para a instância em questão. O resultado foi dividido por 100 e, posteriormente, adicionado
à menor distância (min_dist) encontrada. As instâncias de validação que possuíam distância
menor que standard poderiam ser consideradas vizinhas e, consequentemente, selecionadas.
As demais seriam descartadas, uma vez que não fazem parte da vizinhança de acordo com o
critério estabelecido, ou seja, possuem uma distância maior que a mínima permitida.

1Maiores informações sobre o método KNORA são apresentadas na Seção2.3.1
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standard = min_dist +
max_dist −min_dist

100
. (4.1)

Dessa forma, ao executar os algoritmos k-NN e KNORA, algumas instâncias de teste
não possuíam os k vizinhos requisitados. Por exemplo, suponha que uma determinada instância
possui somente 5 vizinhos na base de dados de validação que têm distância menor que standard.
No caso, se k = 7, seriam selecionados os 5 vizinhos e faltariam 2. Em [Ko, 2007] foi estipulado
que seria pego o primeiro vizinho no lugar dos vizinhos omitidos. Isso implica em utilizar, nesse
exemplo, 3 vezes o primeiro vizinho.

A Figura 4.1 mostra que essa metodologia proposta, nos algoritmos k-NN, KNORA-
UNION e KNORA-ELIMINATE, traz resultados diferentes do que utilizar os k vizinhos mais
próximos (sem levar em consideração o valor de standard). Na maioria dos casos, com a meto-
dologia proposta atinge-se uma melhor taxa de reconhecimento, sendo que a maior taxa para o
k-NN foi de 97,40% (k = 3), para o KNORA-UNION foi de 97,25% (k = 1), e para o KNORA-
ELIMINATE foi de 97,52% (k = 7 e k = 8). Se fosse considerar todos os vizinhos (sem aplicar
esse critério de delimitar a distância que pode ser considerada como vizinha), a maior taxa
para o k-NN seria de 97,38% (k = 1), para o KNORA-UNION seria 97,25% (k = 1), e para o
KNORA-ELIMINATE seria de 97,47% (k = 4).

Figura 4.1: Resultados obtidos com os k vizinhos mais próximos e resultados obtidos com
a metodologia apresentada de delimitação dos vizinhos na base de dados NIST SD19, para o
método k-NN e para o método KNORA no conjunto inicial de classificadores criados por meio
de subespaços aleatórios
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Tabela 4.2: Melhores taxas de reconhecimento (TR) e valores de desvio padrão (σ ) obtidos para
comparação nos experimentos com conjunto inicial de classificadores criado com subespaços
aleatórios

Base de dados
1-NN MAJ KE(k) KU(k) Oráculo (teste)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 94,02 0,61 95,18 0,49 95,48 0,34 95,60 0,39 98,90 0,19
(1) (3)

liver 57,13 8,32 65,82 3,29 65,49 4,80 68,12 3,54 97,69 2,65
(10) (7)

pima 69,65 5,02 73,44 3,69 72,13 3,74 74,35 3,61 98,44 1,19
(2) (6)

seg 91,90 - 88,33 - 88,33 - 88,33 - 99,52 -
(1–30) (1–30)

wdbc 95,43 2,11 96,13 1,84 96,48 2,05 96,48 2,05 99,82 0,55
(1) (1)

wine 93,30 4,84 94,41 4,54 97,75 2,91 96,67 4,68 100 0
(2,3) (2,3)

NIST 93,34 - 96,28 - 97,52 - 97,25 - 99,95 -
(7,8) (1)

LMD 66,45 2,73 69,22 1,39 68,89 1,95 70,00 1,00 90,22 1,50
(2) (28,29)

Assim, nesse trabalho serão utilizados como padrão os k vizinhos estabelecidos por
meio do valor de standard quando o método tratado necessitar de vizinhos (calculados com a
distância Euclidiana) na base de dados NIST SD19 para o conjunto inicial obtido com subespa-
ços aleatórios.

4.2 Parâmetros de Comparação

A Tabela 4.2 apresenta as taxas de reconhecimento (TR) e os valores de desvio padrão
(σ ) obtidos utilizando 1-NN baseado em todas as características da base de dados e utilizando
a combinação pelo voto majoritário simples (MAJ) de todos os classificadores disponíveis no
conjunto inicial de classificadores formado com subespaços aleatórios. Além disso, também
mostra as melhores taxas de reconhecimento (e respectivos valores de desvio padrão) obtidas
utilizando os métodos KNORA-ELIMINATE (KE) e KNORA-UNION (KU)2 para a seleção
dinâmica de subconjuntos de classificadores, bem como o valor do oráculo na base de dados
de teste. O parâmetro k dos métodos foi avaliado de 1 a 30. A melhor taxa de reconhecimento
obtida para cada base de dados está em negrito. Já a Tabela 4.3 apresenta os valores obtidos
para o 1-NN, para o MAJ, para o KE, para o KU e para o oráculo utilizando o conjunto inicial
de classificadores formado com bagging.

Em todos os experimentos, exceto nos experimentos na base de dados NIST SD19 da
Tabela 4.2 (cujos valores foram obtidos em [Ko et al., 2008]), utilizaram-se os parâmetros de
entrada padrão do algoritmo de 1-NN da ferramenta Weka, e os modelos foram treinados na base
de dados de treinamento. Já o cálculo do voto majoritário, do valor do oráculo, e os algoritmos
KNORA-ELIMINATE e KNORA-UNION foram implementados em Matlab, sendo que a parte
de criação do conjunto inicial de classificadores foi realizada com o algoritmo de subespaços
aleatórios e o algoritmo de bagging da ferramenta Weka. Na fase de criação utilizaram-se as
bases de dados de treinamento, enquanto que as bases de dados de validação e de teste foram
utilizadas na fase de teste.

2Maiores informações sobre os métodos KNORA-ELIMINATE e KNORA-UNION podem ser visualizadas na
Seção 2.3.1
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Tabela 4.3: Melhores taxas de reconhecimento (TR) e valores de desvio padrão (σ ) obtidos para
comparação nos experimentos com conjunto inicial de classificadores criado com bagging

Base de dados
1-NN MAJ KE(k) KU(k) Oráculo (teste)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 94,02 0,61 93,79 0,51 94,34 0,46 94,17 0,42 98,24 0,30
(1) (5)

liver 57,13 8,32 57,40 6,18 60,30 6,70 59,42 7,02 92,73 4,65
(26) (3)

pima 69,65 5,02 70,95 4,81 72,26 3,42 71,99 5,23 92,32 2,16
(17) (4)

seg 91,90 - 90,76 - 92,19 - 92,19 - 97,14 -
(1) (1)

wdbc 95,43 2,11 96,13 2,00 96,48 2,04 96,13 1,62 98,59 1,39
(2–3) (1,3)

wine 93,30 4,84 92,68 3,81 94,93 4,11 94,93 4,11 98,33 2,68
(6–8) (6–8,23–30)

NIST 93,34 - 95,75 - 95,95 - 95,86 - 97,85 -
(11) (23–30)

LMD 66,45 2,73 67,89 3,67 68,22 1,35 67,56 1,95 86,22 2,14
(6) (5)

Na Tabela 4.2 a maioria dos melhores resultados foram obtidos pelo KNORA-UNION
como podem ser visualizados nas bases de dados letter, liver, pima, wdbc e LMD. Nos expe-
rimentos da base de dados letter obteve-se 94,02% de reconhecimento com o algoritmo 1-
NN, 95,18% com o voto majoritário, 95,48% com o KNORA-ELIMINATE e 95,60% com o
KNORA-UNION. Na base de dados liver obteve-se 57,13% de reconhecimento com o algo-
ritmo 1-NN, 65,82% com o voto majoritário, 65,49% com o KNORA-ELIMINATE e 68,12%
com o KNORA-UNION. Na base de dados pima obteve-se 69,65% de reconhecimento com
o algoritmo 1-NN, 73,44% com o voto majoritário, 72,13% com o KNORA-ELIMINATE e
74,35% com o KNORA-UNION. Na base de dados wdbc obteve-se 95,43% de reconhecimento
com o algoritmo 1-NN, 96,13% com o voto majoritário, 96,48% com o KNORA-ELIMINATE
e com o KNORA-UNION. Já na base LMD obteve-se 66,45% de reconhecimento com o algo-
ritmo 1-NN, 69,22% com o voto majoritário, 68,89% com o KNORA-ELIMINATE e 70% com
o KNORA-UNION.

Nos experimentos da base de dados NIST SD19 da Tabela 4.2, em [Ko et al., 2008],
os autores relataram que utilizando k-NN baseado nas 132 características, com k = 1, o de-
sempenho na base de teste é de 93,34%. A combinação de todos os classificadores 1-NN de
32 características disponível no conjunto inicial (100 elementos) pelo voto majoritário simples
fornece 96,28% de precisão de classificação. Além disso, as melhores taxas de reconhecimento
para a mesma base de dados foram relatadas como: 97,25% para o KNORA-UNION (k = 1) e
97,52% para o KNORA-ELIMINATE (k = 7 e k = 8). O oráculo para esse conjunto inicial de
classificadores fracos é 99,95% de taxa de reconhecimento.

A base de dados wine, assim como a base de dados NIST SD19, também teve a
maior taxa de reconhecimento da Tabela 4.2 sendo atingida pelo uso do KNORA-ELIMINATE
(97,75%, para k = 2 e k = 3). As demais taxas de reconhecimento obtidas foram: 93,30% para o
k-NN, 94,41% para o voto majoritário de todos os classificadores do conjunto inicial e 96,67%
(k = 2 e k = 3) para o KNORA-UNION. Observa-se que o método KNORA-UNION também
foi melhor que os demais métodos. O valor do oráculo para essa base de dados é de 100%.

A maior taxa de reconhecimento da Tabela 4.2 para a base de dados seg foi atingida
pelo método 1-NN (91,90%). Tanto o voto majoritário de todos os classificadores do conjunto
inicial, como o KNORA-ELIMINATE, como o KNORA-UNION obtiveram 88,33% de reco-



55

nhecimento. A principal diferença entre essa base de dados e as demais é que o conjunto de
dados de treinamento é o mesmo utilizado para validação. Isso pode ter influenciado nos resul-
tados, uma vez que os classificadores foram testados em instâncias já vistas anteriormente na
fase de treinamento.

Já na Tabela 4.3, as melhores taxas de reconhecimento foram obtidas utilizando o
método KNORA-UNION, fato esse que ocorreu nas 8 bases de dados testadas. Na base de
dados wine houve um empate na melhor taxa de reconhecimento do KNORA-ELIMINATE e
do KNORA-UNION (94,93%).

Como pode ser observado, os dois métodos de SDSC (KNORA-ELIMINATE e
KNORA-UNION) escolhidos para comparação utilizam vizinhança (que fornece informações
locais sobre a acurácia) no momento da seleção do subconjunto. O valor do oráculo (limite
superior de taxa de reconhecimento) não foi atingido em nenhuma das situações na Tabela 4.2
e na Tabela 4.3.

4.3 Testes Estatísticos

Os resultados dos métodos MAJ, KE e KU apresentados nas Tabelas 4.2 e 4.3 foram
utilizados para comparação com resultados obtidos na adaptação de novas métricas de distân-
cia ao método KNORA (Seção 4.4.1), na seleção baseada em oráculos mais próximos usando
informações adicionais de agrupamento (Seção 4.4.2) e usando informações de proporção de
classes (Seção 4.4.3), bem como com resultados dos novos métodos propostos (Seção 4.5 e
Seção 4.6): KE CU, KNN+KE CF, KU CU, KNN+KU CF, KNN(após KE) CU, KE+KNN CF,
KNN(após KU) CU, KU+KNN CF, KNN+KE UF, KNN+KU UF, DESCOLA-ELIMINATE,
DESCOLA-UNION, DESCOLA-UNION-U e DESLCA.

Os métodos foram testados em bases de dados de diferentes domínios. Foram obtidos
valores para as taxas de reconhecimento, para cada método em cada base de dados. As taxas de
reconhecimento são variáveis contínuas qualitativas. Assim, para avaliá-las, utilizou-se o teste
não paramétrico de Friedman [Demsar, 2006] [Hollander & Wolfe, 1999]. Uma das caracterís-
ticas do teste de Friedman é que, além de possibilitar avaliar vários métodos em várias bases de
dados independentes, os efeitos dos algoritmos somente são levados em consideração depois do
ajuste de possíveis efeitos das bases de dados.

O teste de Friedman retorna um valor para uma variável denominada p, que declara
um resultado com nível de significância de 95% se for menor que 0,05. Ele apenas indica
se houve diferenças significativas nos resultados. Todavia, faz-se necessário saber entre quais
métodos essas diferenças foram notadas. Para tanto, após o teste de Friedman, foi realizado um
teste de múltiplas comparações onde a correção de Dunn-Sidak foi aplicada aos valores críticos.
Posteriormente, foi utilizada a correção de Bonferroni-Dunn no teste de múltiplas comparações.
Todos esses testes foram realizados com rotinas disponíveis no Matlab, a um nível de confiança
de 95%.

A comparação entre as taxas de reconhecimento obtidas pelos métodos foi analisada
conjuntamente em todas as bases de dados utilizando o teste de Friedman e os testes de múl-
tiplas comparações. Porém, quando se deseja comparar pares de métodos em uma única base
de dados, outras técnicas estatísticas devem ser utilizadas. Entre essas técnicas, tem-se o teste
para diferenças entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]), o qual baseia-
se nas diferenças entre a taxa de erro do algoritmo A (método A) e do algoritmo B (método
B). Assume-se que a taxa de erro (proporção de exemplos que não foram reconhecidos) cor-



56

responde à probabilidade de erro do algoritmo em questão. Assim, uma distribuição normal
padrão (aproximada) pode ser obtida por meio da Equação 4.2.

z =
pA − pB

√

2.p.(1−p)
n

, (4.2)

onde pA é a probabilidade de erro do algoritmo A, pB é a probabilidade de erro do algoritmo B,
p é a média das duas probabilidades de erro (p = pA+pB

2 ), e n é a quantidade de exemplos de
teste.

A hipótese nula é rejeitada se |z| > z0,975 = 1,96 (para um teste de dois lados com a
probabilidade de rejeitar incorretamente a hipótese nula de 0,05). O teste para diferenças entre
proporções foi, então, implementado na linguagem de alto nível GNU Octave e utilizado para
avaliar pares de algoritmos em uma das bases de dados (NIST SD19). A base de dados NIST

SD19 foi escolhida para uma avaliação mais detalhada pelo fato de ter sido utilizada, com as
mesmas configurações, no trabalho de [Ko et al., 2008].

4.4 Abordagens Preliminares

4.4.1 Adaptação de Novas Métricas de Distância ao Método KNORA

Os experimentos apresentados nessa seção avaliam a taxa de reconhecimento do mé-
todo KNORA utilizando a distância de Canberra, a distância de Cosine e a distância de Pearson
para encontrar os vizinhos mais próximos. As bases de dados e os conjuntos iniciais de classifi-
cadores utilizados são os mesmos descritos na Seção 4.1. O valor do parâmetro k dos métodos
variou de 1 a 30. Foi realizada uma análise mais detalhada dos resultados do conjunto de 100
classificadores obtidos por subespaços aleatórios com 1-NN na base de dados NIST SD19 (a
mesma utilizada por [Ko et al., 2008]).

Canberra

Os melhores resultados (juntamente com seus valores de k) obtidos utilizando a dis-
tância de Canberra no método KNORA para o conjunto inicial de classificadores formados por
subespaços aleatórios são apresentados na Tabela 4.4. Já a Tabela 4.5 apresenta as melhores
taxas de reconhecimento (e respectivos desvio padrão e valores de k) para os classificadores
criados com bagging. Esses resultados foram comparados com o KNORA-ELIMINATE e o
KNORA-UNION da Tabela 4.2 e da Tabela 4.3, respectivamente, os quais apresentam-se nas
primeiras colunas da Tabela 4.4 e da Tabela 4.5.

O teste de Friedman [Demsar, 2006] [Hollander & Wolfe, 1999] aplicado nos resul-
tados da Tabela 4.4 apresentou valor de p igual a 0,376, indicando que não houve diferenças
significativas a um nível de confiança de 95%. Já na Tabela 4.5, o valor de p foi igual a 0,029,
mostrando diferenças significativas a um nível de confiança de 95%. Porém, aplicando o teste
de múltiplas comparações com a correção de Dunn-Sidak e a correção de Bonferroni-Dunn,
não se pôde verificar sobre quais métodos essas diferenças ocorreram. Isso pode indicar que
houve empate em alguns casos e que as diferenças foram pontuais, ou seja, em apenas algumas
bases de dados (não na maioria). As diferenças também podem ter ocorrido entre os métodos
KNORA-ELIMINATE e KNORA-UNION, e não entre o KE utilizando distância Euclidiana e
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Tabela 4.4: Melhores taxas de reconhecimento (em %) e respectivos valores de desvio padrão
(σ ) e de k utilizando a distância Euclidiana e a distância de Canberra no método KNORA
aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios

Base de dados
Distância Euclidiana Distância de Canberra

KE(k) KU(k) KE(k) KU(k)
TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 95,48(1) 0,34 95,60(3) 0,39 95,47(1) 0,36 95,60(3) 0,41
liver 65,49(10) 4,80 68,12(7) 3,54 67,22(7) 4,37 67,53(6) 4,10
pima 72,13(2) 3,74 74,35(6) 3,61 71,87(2) 3,42 74,09(9) 3,89
seg 88,33(1–30) - 88,33(1–30) - 88,33(1–30) - 88,33(1–30) -
wdbc 96,48(1) 2,05 96,48(1) 2,05 96,48(1) 1,86 96,48(1) 1,86
wine 97,75(2,3) 2,91 96,67(2,3) 4,68 98,33(3) 2,68 97,22(2,3) 3,93
NIST 97,52(7,8) - 97,25(1) - 97,13(6-30) - 96,99(8-10) -
LMD 68,89(2) 1,95 70,00(28,29) 1,00 69,22(1) 3,34 70,00(26) 0,67

Tabela 4.5: Melhores taxas de reconhecimento (em %) e respectivos valores de desvio padrão
(σ ) e de k utilizando a distância Euclidiana e a distância de Canberra no método KNORA
aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por bagging

Base de dados
Distância Euclidiana Distância de Canberra

KE(k) KU(k) KE(k) KU(k)
TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 94,34(1) 0,46 94,17(5) 0,42 94,20(1) 0,59 94,08(4) 0,46
liver 60,30(26) 6,70 59,42(3) 7,02 59,13(4) 9,34 57,99(28) 6,17
pima 72,26(17) 3,42 71,99(14) 5,23 72,65(1) 3,22 73,17(2) 4,14
seg 92,19(1) - 92,19(1) - 92,38(5) - 91,62(2) -
wdbc 96,48(2–3) 2,04 96,13(1,3) 1,62 96,31(1) 2,10 96,31(1) 2,10
wine 94,93(6–8) 4,11 94,93(6–8,23–30) 4,11 94,93(1–5) 4,11 94,93(1,3–6,24–30) 4,11
NIST 95,95(11) - 95,86(23–30) - 95,94(7,8) - 95,83(7,8) -
LMD 68,22(6) 1,35 67,56(5) 1,95 68,78(4) 1,35 67,89(5) 2,59

o KE utilizando distância de Canberra, ou entre o KU utilizando distância Euclidiana e o KU
utilizando distância de Canberra.

Uma análise das diferenças de taxas de reconhecimento obtidas para cada execução do
KNORA foi realizada na base de dados NIST SD19 (com conjunto inicial de 100 classificadores,
obtidos por subespaços aleatórios com k-NN). A Tabela 4.6 apresenta os valores obtidos com
o KNORA-ELIMINATE e com o KNORA-UNION para k variando de 1 a 30, tanto para a
distância Euclidiana como para a distância de Canberra. Utilizando a distância Euclidiana, os
melhores resultados atingidos foram de 97,52% para o KNORA-ELIMINATE e de 97,25% para
o KNORA-UNION, enquanto que utilizando Canberra, os melhores resultados atingidos foram
de 97,13% para o KNORA-ELIMINATE e de 96,99% para o KNORA-UNION.

O teste de Friedman aplicado nos resultados da Tabela 4.6 teve valor de p igual a zero,
mostrando que houve diferenças significativas a um nível de confiança de 95%. Testando múl-
tiplas comparações com a correção de Dunn-Sidak e a correção de Bonferroni-Dunn, pôde-se
notar diferenças entre o KE e o KU com a distância Euclidiana, entre o KE e o KU com a dis-
tância de Canberra, entre o KE com a distância Euclidiana e o KE com a distância de Canberra,
e entre o KU com a distância Euclidiana e o KU com a distância de Canberra. Observando a
Tabela 4.6, nota-se que a distância Euclidiana apresentou os melhores resultados.

Há, então, diferenças significativas entre as taxas de reconhecimento obtidas com o
método KNORA utilizando um determinado valor de k, para a medida Euclidiana e para a
medida de Canberra. Esse fato foi observado na base de dados NIST SD19. Porém, analisando
do ponto de vista dos melhores resultados obtidos com as métricas para todas as bases de dados,
não foi possível notar uma diferença expressiva por meio dos testes anteriores. Para analisar do
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Tabela 4.6: Taxa de reconhecimento (em %) para cada k variando de 1 a 30 utilizando a distância
Euclidiana e a distância de Canberra no KNORA para o conjunto inicial de classificadores
criados por subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

k
Distância Euclidiana Distância de Canberra

KNORA-ELIMINATE KNORA-UNION KNORA-ELIMINATE KNORA-UNION
1 97,25 97,25 96,99 96,98
2 97,45 97,19 97,10 96,98
3 97,47 97,13 97,12 96,98
4 97,51 97,10 97,12 96,98
5 97,51 97,08 97,13 96,98
6 97,51 97,08 97,13 96,98
7 97,52 97,06 97,13 96,98
8 97,52 97,07 97,13 96,99
9 97,49 97,08 97,13 96,99
10 97,48 97,09 97,13 96,99
11 97,46 97,11 97,13 96,98
12 97,45 97,12 97,13 96,98
13 97,45 97,12 97,13 96,98
14 97,43 97,12 97,13 96,98
15 97,41 97,13 97,13 96,98
16 97,40 97,13 97,13 96,98
17 97,39 97,13 97,13 96,98
18 97,39 97,15 97,13 96,98
19 97,39 97,14 97,13 96,98
20 97,40 97,15 97,13 96,98
21 97,40 97,15 97,13 96,98
22 97,39 97,15 97,13 96,98
23 97,37 97,14 97,13 96,98
24 97,36 97,15 97,13 96,98
25 97,34 97,15 97,13 96,98
26 97,35 97,16 97,13 96,98
27 97,35 97,16 97,13 96,98
28 97,34 97,15 97,13 96,98
29 97,34 97,16 97,13 96,98
30 97,35 97,16 97,13 96,98

ponto de vista das melhores taxas de reconhecimento obtidas pelos métodos apenas na base de
dados NIST SD19, pode-se realizar o teste para diferenças entre proporções.

A Tabela 4.7 apresenta os valores de z (Equação 4.2) obtidos no teste para diferenças
entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]) da base de dados NIST SD19 no
conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios, enquanto a Tabela 4.8
apresenta os valores de z obtidos com os métodos aplicados no conjunto inicial de classificado-
res formados por bagging.

Os valores de módulo de z das Tabelas 4.7 e 4.8 que são maiores do que 1,96 indicam
diferenças a um nível de confiança de 95%. Assim, na Tabela 4.7 houve diferenças entre os
métodos:

a) KE com distância Euclidiana e KU com distância Euclidiana;

b) KE com distância Euclidiana e KE com distância de Canberra;

c) KE com distância Euclidiana e KU com distância de Canberra;

d) KU com distância Euclidiana e KU com distância de Canberra.

Assim, observa-se que tanto o KNORA-ELIMINATE quanto o KNORA-UNION
apresentaram diferenças quando utilizaram distância Euclidiana ou distância de Canberra na
base de dados NIST SD19, com o conjunto inicial de classificadores criados utilizando subes-
paços aleatórios.



59

Já nos experimentos com o conjunto inicial criado utilizando bagging na base de
dados NIST SD19 (Tabela 4.8) não foram notadas diferenças a esse nível de confiança.

Tabela 4.7: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções para KE e KU uti-
lizando a distância Euclidiana e para KE e KU utilizando a distância de Canberra, aplicado no
conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios da base de dados NIST

SD19
Método KE com distância Euclidiana KU com distância Euclidiana KE com distância de Canberra

KU com distância Euclidiana 2,93 - -1,26
KE com distância de Canberra 4,19 1,26 -
KU com distância de Canberra 5,62 2,69 1,44

Tabela 4.8: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções para KE e KU uti-
lizando a distância Euclidiana e para KE e KU utilizando a distância de Canberra, aplicado no
conjunto inicial de classificadores formados por bagging da base de dados NIST SD19

Método KE com distância Euclidiana KU com distância Euclidiana KE com distância de Canberra
KU com distância Euclidiana 0,79 - 0,70
KE com distância de Canberra 0,09 -0,70 -
KU com distância de Canberra 1,05 0,26 0,96

Nas análises estatísticas, alguns pontos podem ser salientados:

• O teste de Friedman (aplicado em todas as bases de dados) revelou diferenças signi-
ficativas nas execuções dos conjuntos iniciais obtidos com bagging. Com subespaços
aleatórios, isso não ocorreu.

• O teste de Friedman (aplicado na base de dados NIST SD19 para o conjunto de classifi-
cadores criado com subespaços aleatórios) indicou diferenças, para cada valor de k, nos
resultados das execuções.

• Testes de múltiplas comparações (aplicado na base de dados NIST SD19 para o conjunto
de classificadores criado com subespaços aleatórios) apontaram diferenças entre o KE
com a distância Euclidiana e o KE com a distância de Canberra. O mesmo ocorreu para
o KU. A distância Euclidiana apresentou os melhores resultados.

• O teste para diferenças entre proporções (aplicado na base de dados NIST SD19 para o
conjunto de classificadores criado com subespaços aleatórios) também indicou distinção
entre o KE com a distância Euclidiana e o KE com a distância de Canberra, e entre o KU
com a distância Euclidiana e o KU com a distância de Canberra. Com bagging, isso não
ocorreu a esse nível de confiança.

Desses resultados, pôde-se concluir que, em uma análise global, existiram diferenças
entre as melhores taxas de reconhecimento do KNORA-ELIMINATE e do KNORA-UNION,
quando a equação de Canberra foi utilizada para calcular a distância. Porém, essas diferenças
não ocorreram em todas as bases de dados da mesma maneira, com todos os conjuntos iniciais
de classificadores executados. Ou seja, analisando individualmente cada base de dados, em
algumas essas diferenças são significativas, enquanto que em outras não. Assim, a melhor
alternativa seria a análise individual em cada base de dados.
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Cosine

Os melhores resultados (juntamente com seus valores de desvio padrão e de k) para
o conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios são apresentados na
Tabela 4.9. Já a Tabela 4.10 apresenta as melhores taxas de reconhecimento para os classifica-
dores criados com bagging. Foram comparados esses resultados com o KNORA-ELIMINATE
e o KNORA-UNION da Tabela 4.2 e da Tabela 4.3, respectivamente.

Tabela 4.9: Melhores taxas de reconhecimento (em %) e respectivos valores de desvio padrão
(σ ) e de k utilizando a distância Euclidiana e a distância de Cosine no método KNORA aplicado
no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios

Base de dados
Distância Euclidiana Distância de Cosine

KE(k) KU(k) KE(k) KU(k)
TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 95,48(1) 0,34 95,60(3) 0,39 95,50(2) 0,31 95,59(2) 0,37
liver 65,49(10) 4,80 68,12(7) 3,54 64,06(1) 8,44 67,82(4) 5,53
pima 72,13(2) 3,74 74,35(6) 3,61 72,27(2) 3,52 74,22(15) 3,03
seg 88,33(1–30) - 88,33(1–30) - 88,33(1–30) - 88,33(1–30) -
wdbc 96,48(1) 2,05 96,48(1) 2,05 96,13(1) 2,33 96,48(25) 2,50
wine 97,75(2,3) 2,91 96,67(2,3) 4,68 98,33(2) 2,68 97,75(1) 2,91
NIST 97,52(7,8) - 97,25(1) - 97,49(9,10,12-15) - 97,25(1) -
LMD 68,89(2) 1,95 70,00(28,29) 1,00 68,67(1) 2,33 70,00(17) 0,67

Tabela 4.10: Melhores taxas de reconhecimento (em %) e respectivos valores de desvio padrão
(σ ) e de k utilizando a distância Euclidiana e a distância de Cosine no método KNORA aplicado
no conjunto inicial de classificadores formados por bagging

Base de dados
Distância Euclidiana Distância de Cosine

KE(k) KU(k) KE(k) KU(k)
TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 94,34(1) 0,46 94,17(5) 0,42 94,32(1) 0,50 94,18(5) 0,47
liver 60,30(26) 6,70 59,42(3) 7,02 59,12(30) 6,81 58,84(3) 6,23
pima 72,26(17) 3,42 71,99(14) 5,23 72,79(18) 3,33 71,86(3) 5,40
seg 92,19(1) - 92,19(1) - 92,29(1) - 92,29(1) -
wdbc 96,48(2–3) 2,04 96,13(1,3) 1,62 96,31(4) 2,55 96,13(4) 2,16
wine 94,93(6–8) 4,11 94,93(6–8,23–30) 4,11 94,38(2) 4,54 94,93(17) 4,11
NIST 95,95(11) - 95,86(23–30) - 95,94(4) - 95,84(3) -
LMD 68,22(6) 1,35 67,56(5) 1,95 68,56(1) 1,71 67,33(16) 2,89

O teste de Friedman [Demsar, 2006] [Hollander & Wolfe, 1999] aplicado nos resul-
tados da Tabela 4.9 apresentou valor de p igual a 0,377, indicando que não houve diferenças
significativas a um nível de confiança de 95%. Já na Tabela 4.10, o valor de p foi igual a 0,033,
mostrando diferenças significativas a um nível de confiança de 95%. Mas, o teste de múltiplas
comparações com a correção de Dunn-Sidak e a correção de Bonferroni-Dunn, não demonstrou
sobre quais métodos essas diferenças ocorreram.

Uma análise das diferenças de taxas de reconhecimento obtidas para cada execução do
KNORA foi realizada na base de dados NIST SD19 (com conjunto inicial de 100 classificadores,
obtidos por subespaços aleatórios com k-NN). A Tabela 4.11 apresenta os valores obtidos com
o KNORA-ELIMINATE e com o KNORA-UNION para k variando de 1 a 30, tanto para a
distância Euclidiana como para a distância de Cosine. Utilizando a distância Euclidiana, os
melhores resultados atingidos foram de 97,52% para o KNORA-ELIMINATE e de 97,25% para
o KNORA-UNION, enquanto que utilizando Cosine, os melhores resultados atingidos foram de
97,49% para o KNORA-ELIMINATE e de 97,25% para o KNORA-UNION.
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Tabela 4.11: Taxa de reconhecimento (em %) para cada k variando de 1 a 30 utilizando a dis-
tância Euclidiana e a distância de Cosine no KNORA para o conjunto inicial de classificadores
criados por subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

k
Distância Euclidiana Distância de Cosine

KNORA-ELIMINATE KNORA-UNION KNORA-ELIMINATE KNORA-UNION
1 97,25 97,25 97,25 97,25
2 97,45 97,19 97,40 97,21
3 97,47 97,13 97,44 97,20
4 97,51 97,10 97,47 97,19
5 97,51 97,08 97,47 97,20
6 97,51 97,08 97,48 97,20
7 97,52 97,06 97,48 97,20
8 97,52 97,07 97,48 97,21
9 97,49 97,08 97,49 97,22
10 97,48 97,09 97,49 97,21
11 97,46 97,11 97,48 97,21
12 97,45 97,12 97,49 97,21
13 97,45 97,12 97,49 97,21
14 97,43 97,12 97,49 97,21
15 97,41 97,13 97,49 97,21
16 97,40 97,13 97,48 97,21
17 97,39 97,13 97,48 97,22
18 97,39 97,15 97,48 97,22
19 97,39 97,14 97,47 97,22
20 97,40 97,15 97,47 97,22
21 97,40 97,15 97,47 97,22
22 97,39 97,15 97,47 97,22
23 97,37 97,14 97,47 97,22
24 97,36 97,15 97,47 97,23
25 97,34 97,15 97,47 97,23
26 97,35 97,16 97,47 97,23
27 97,35 97,16 97,47 97,24
28 97,34 97,15 97,48 97,24
29 97,34 97,16 97,48 97,24
30 97,35 97,16 97,48 97,24

O teste de Friedman utilizado nos valores apresentados na Tabela 4.11 teve valor de
p igual a zero, mostrando que houve diferenças significativas a um nível de confiança de 95%.
Testando múltiplas comparações com a correção de Dunn-Sidak e a correção de Bonferroni-
Dunn, pôde-se notar diferenças entre o KE e o KU com a distância Euclidiana e entre o KE e
o KU com a distância de Cosine, sendo que o KE saiu-se melhor. Também observou-se que
há diferenças expressivas entre o KU com a distância Euclidiana e o KU com a distância de
Cosine (sendo que Cosine foi melhor) e entre KU com a distância de Cosine e KE com a dis-
tância Euclidiana (sendo que KE com a distância Euclidiana foi melhor). Não houve diferenças
importantes entre o KE com a distância Euclidiana e o KE com a distância de Cosine. KE com
a distância Euclidiana foi o método que apresentou os melhores resultados da Tabela 4.11.

Há, então, diferenças significativas entre as taxas de reconhecimento obtidas com
o método KNORA-UNION utilizando um determinado valor de k, para a medida Euclidiana
e para a medida de Cosine. Esse fato foi observado na base de dados NIST SD19. Porém,
analisando do ponto de vista dos melhores resultados obtidos com as métricas em todas as
bases de dados, nos conjuntos iniciais criados com subespaços aleatórios, não foi possível notar
uma diferença expressiva.

Já a Tabela 4.12 apresenta os valores de z (Equação 4.2) obtidos no teste para di-
ferenças entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]) da base de dados NIST

SD19 no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios, enquanto a Ta-
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bela 4.13 apresenta os valores de z obtidos com os métodos aplicados no conjunto inicial de
classificadores formados por bagging.

Os valores de módulo de z das Tabelas 4.12 e 4.13 que são maiores do que 1,96
indicam diferenças a um nível de confiança de 95%. Assim, na Tabela 4.12 houve diferenças
entre os métodos:

a) KE com distância Euclidiana e KU com distância Euclidiana;

b) KE com distância Euclidiana e KU com distância de Cosine;

c) KU com distância Euclidiana e KE com distância de Cosine;

d) KE com distância de Cosine e KU com distância de Cosine.

Já nos experimentos com o conjunto inicial criado utilizando bagging (Tabela 4.13)
não foram notadas diferenças a esse nível de confiança.

Tabela 4.12: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções para KE e KU
utilizando a distância Euclidiana e para KE e KU utilizando a distância de Cosine, aplicado no
conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios da base de dados NIST

SD19
Método KE com distância Euclidiana KU com distância Euclidiana KE com distância de Cosine

KU com distância Euclidiana 2,93 - 2,60
KE com distância de Cosine 0,33 -2,60 -
KU com distância de Cosine 2,93 0 2,60

Tabela 4.13: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções para KE e KU
utilizando a distância Euclidiana e para KE e KU utilizando a distância de Cosine, aplicado no
conjunto inicial de classificadores formados por bagging da base de dados NIST SD19

Método KE com distância Euclidiana KU com distância Euclidiana KE com distância de Cosine
KU com distância Euclidiana 0,79 - 0,70
KE com distância de Cosine 0,09 -0,70 -
KU com distância de Cosine 0,96 0,17 0,87

Nas análises estatísticas, alguns pontos podem ser salientados:

• O teste de Friedman (aplicado em todas as bases de dados) mostrou diferenças significa-
tivas nos resultados dos conjuntos iniciais obtidos com bagging. O mesmo não foi notado
com subespaços aleatórios.

• O teste de Friedman (aplicado na base de dados NIST SD19 para o conjunto de classifi-
cadores criado com subespaços aleatórios) indicou diferenças, para cada valor de k, nos
resultados das execuções.

• Testes de múltiplas comparações (aplicado na base de dados NIST SD19 para o conjunto
de classificadores criado com subespaços aleatórios, para cada vaor de k) apontaram dife-
renças entre o KU com a distância Euclidiana e o KU com a distância de Cosine (Cosine
obteve resultado melhor), mas não entre KE com distância Euclidiana e KE com distância
de Cosine.
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• O teste para diferenças entre proporções (aplicado na base de dados NIST SD19 para o
conjunto de classificadores criado com subespaços aleatórios) indicou que os resultados
obtidos pelos métodos foram distintos, mas não apontou diferenças entre KE com distân-
cia Euclidiana e KE com distância de Cosine.

• O teste para diferenças entre proporções (aplicado na base de dados NIST SD19 para
o conjunto de classificadores criado com bagging) não indicou diferenças com nível de
significância de 95%.

Com a distância de Cosine, então, somente no teste de múltiplas comparações, após
aplicar Friedman nas melhores taxas de reconhecimento da base de dados NIST SD19 (subespa-
ços aleatórios, para cada valor de k) é que foram apontadas diferenças no KNORA-UNION. No
KNORA-ELIMINATE, os testes não mostraram diferenças entre os resultados com a distância
Euclidiana e com a distância de Cosine.

Pearson

Os melhores resultados (juntamente com seus valores de desvio padrão e de k) são
apresentados na Tabela 4.14 e na Tabela 4.15 para os conjuntos de classificadores obtidos uti-
lizando subespaços aleatórios e bagging, respectivamente. Foram comparados esses resultados
com o KNORA-ELIMINATE e o KNORA-UNION da Tabela 4.2 e da Tabela 4.3, respectiva-
mente.

Tabela 4.14: Melhores taxas de reconhecimento (em %) e respectivos valores de desvio pa-
drão (σ ) e de k utilizando a distância Euclidiana e a distância de Pearson no método KNORA
aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios

Base de dados
Distância Euclidiana Distância de Pearson

KE(k) KU(k) KE(k) KU(k)
TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 95,48(1) 0,34 95,60(3) 0,39 95,43(1) 0,27 95,57(3) 0,46
liver 65,49(10) 4,80 68,12(7) 3,54 65,28(1) 10,90 68,13(7) 4,92
pima 72,13(2) 3,74 74,35(6) 3,61 72,01(2) 4,38 74,22(7) 3,99
seg 88,33(1–30) - 88,33(1–30) - 88,33(1) - 88,33(1) -
wdbc 96,48(1) 2,05 96,48(1) 2,05 96,13(1) 1,84 96,30(2) 1,96
wine 97,75(2,3) 2,91 96,67(2,3) 4,68 97,75(1) 2,91 97,75(1) 2,91
NIST 97,52(7,8) - 97,25(1) - 97,44(4,5,7) - 97,25(1) -
LMD 68,89(2) 1,95 70,00(28,29) 1,00 68,33(1) 3,18 70,00(16) 1,20

Tabela 4.15: Melhores taxas de reconhecimento (em %) e respectivos valores de desvio pa-
drão (σ ) e de k utilizando a distância Euclidiana e a distância de Pearson no método KNORA
aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por bagging

Base de dados
Distância Euclidiana Distância de Pearson

KE(k) KU(k) KE(k) KU(k)
TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 94,34(1) 0,46 94,17(5) 0,42 94,33(1) 0,51 94,18(3) 0,50
liver 60,30(26) 6,70 59,42(3) 7,02 59,71(3) 9,17 59,42(3) 5,91
pima 72,26(17) 3,42 71,99(14) 5,23 72,65(24) 4,76 71,73(16) 4,50
seg 92,19(1) - 92,19(1) - 92,19(1) - 92,19(1) -
wdbc 96,48(2–3) 2,04 96,13(1,3) 1,62 96,13(10) 2,00 95,96(3) 2,20
wine 94,93(6–8) 4,11 94,93(6–8,23–30) 4,11 94,93(9) 4,11 94,93(9) 4,11
NIST 95,95(11) - 95,86(23–30) - 95,93(4) - 95,85(7) -
LMD 68,22(6) 1,35 67,56(5) 1,95 69,22(3) 1,02 67,67(3) 2,65
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O teste de Friedman [Demsar, 2006] [Hollander & Wolfe, 1999] aplicado nos resul-
tados da Tabela 4.14 apresentou valor de p igual a 0,134, indicando que não houve diferenças
significativas a um nível de confiança de 95%. Já na Tabela 4.15, o valor de p foi de 0,003,
mostrando diferenças significativas a um nível de confiança de 95%. Aplicando-se o teste de
múltiplas comparações com a correção de Dunn-Sidak e a correção de Bonferroni-Dunn nos
resultados da Tabela 4.15, pôde-se verificar que essas diferenças ocorreram entre o KE e o KU
da distância Euclidiana, e entre o KE da distância Euclidiana e o KU da distância de Pearson.
Nesses casos, os testes mostraram que o KE com a distância Euclidiana foi melhor. Não fo-
ram apontadas diferenças entre o KE da distância Euclidiana e o KE da distância de Pearson,
e nem entre o KU da distância Euclidiana e o KE da distância de Pearson. Ou seja, não foram
indicadas diferenças nos melhores resultados atingidos somente pela mudança da métrica de
distância.

Uma análise das diferenças de taxas de reconhecimento obtidas para cada execução do
KNORA foi realizada na base de dados NIST SD19 (com conjunto inicial de 100 classificadores,
obtidos por subespaços aleatórios com k-NN). A Tabela 4.16 apresenta os valores obtidos com
o KNORA-ELIMINATE e com o KNORA-UNION para k variando de 1 a 30, tanto para a
distância Euclidiana como para a distância de Pearson. Utilizando a distância Euclidiana, os
melhores resultados atingidos foram de 97,52% para o KNORA-ELIMINATE e de 97,25%
para o KNORA-UNION, enquanto que utilizando Pearson, os melhores resultados atingidos
foram de 97,44% para o KNORA-ELIMINATE e de 97,25% para o KNORA-UNION.

Tabela 4.16: Taxa de reconhecimento (em %) para cada k variando de 1 a 30 utilizando a dis-
tância Euclidiana e a distância de Pearson no KNORA para o conjunto inicial de classificadores
criados por subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

k
Distância Euclidiana Distância de Pearson

KNORA-ELIMINATE KNORA-UNION KNORA-ELIMINATE KNORA-UNION
1 97,25 97,25 97,25 97,25
2 97,45 97,19 97,38 97,20
3 97,47 97,13 97,41 97,21
4 97,51 97,10 97,44 97,19
5 97,51 97,08 97,44 97,19
6 97,51 97,08 97,43 97,20
7 97,52 97,06 97,44 97,19
8 97,52 97,07 97,43 97,20
9 97,49 97,08 97,43 97,20
10 97,48 97,09 97,42 97,21
11 97,46 97,11 97,42 97,21
12 97,45 97,12 97,42 97,21
13 97,45 97,12 97,42 97,21
14 97,43 97,12 97,43 97,22
15 97,41 97,13 97,42 97,22
16 97,40 97,13 97,42 97,22
17 97,39 97,13 97,42 97,22
18 97,39 97,15 97,42 97,22
19 97,39 97,14 97,42 97,22
20 97,40 97,15 97,42 97,22
21 97,40 97,15 97,42 97,22
22 97,39 97,15 97,42 97,23
23 97,37 97,14 97,42 97,23
24 97,36 97,15 97,42 97,23
25 97,34 97,15 97,42 97,23
26 97,35 97,16 97,42 97,23
27 97,35 97,16 97,42 97,23
28 97,34 97,15 97,42 97,23
29 97,34 97,16 97,42 97,23
30 97,35 97,16 97,42 97,23
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Na Tabela 4.16, o teste de Friedman apresentou p = 0, mostrando que houve dife-
renças significativas a um nível de confiança de 95%. O KNORA-ELIMINATE apresentou os
melhores resultados. Testando múltiplas comparações com a correção de Dunn-Sidak e a cor-
reção de Bonferroni-Dunn, foram apontadas diferenças entre todos os métodos, exceto entre o
KE com a distância Euclidiana e as estratégias do KNORA com a distância de Pearson.

Sintetizando, há diferenças significativas entre as taxas de reconhecimento obtidas
com o método KNORA-UNION utilizando um determinado valor de k, para a medida Euclidi-
ana e para a medida de Pearson. Esse fato foi observado na base de dados NIST SD19.

Já a Tabela 4.17 apresenta os valores de z (Equação 4.2) obtidos no teste para di-
ferenças entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]) da base de dados NIST

SD19 no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios, enquanto a Ta-
bela 4.18 apresenta os valores de z obtidos com os métodos aplicados no conjunto inicial de
classificadores formados por bagging.

Os valores de módulo de z das Tabelas 4.17 e 4.18 que são maiores do que 1,96 indi-
cam diferenças a um nível de confiança de 95%. Como pode-se observar, não houve diferença
entre os resultados de KU com distância Euclidiana e de KU e com distância de Pearson na
Tabela 4.17. Os outros métodos apresentaram resultados diferentes entre si para essa base de
dados.

Já nos experimentos com o conjunto inicial criado utilizando bagging (Tabela 4.18)
não foram notadas diferenças a esse nível de confiança.

Tabela 4.17: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções para KE e KU
utilizando a distância Euclidiana e para KE e KU utilizando a distância de Pearson, aplicado no
conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios da base de dados NIST

SD19
Método KE com distância Euclidiana KU com distância Euclidiana KE com distância de Pearson

KU com distância Euclidiana 2,93 - 2,05
KE com distância de Pearson 0,88 -2,05 -
KU com distância de Pearson 2,93 0 2,05

Tabela 4.18: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções para KE e KU
utilizando a distância Euclidiana e para KE e KU utilizando a distância de Pearson, aplicado no
conjunto inicial de classificadores formados por bagging da base de dados NIST SD19

Método KE com distância Euclidiana KU com distância Euclidiana KE com distância de Pearson
KU com distância Euclidiana 0,79 - 0,61
KE com distância de Pearson 0,18 -0,61 -
KU com distância de Pearson 0,87 0,09 0,70

Nas análises estatísticas, alguns pontos podem ser salientados:

• O teste de Friedman (aplicado em todas as bases de dados) mostrou diferenças significa-
tivas nos resultados dos conjuntos iniciais obtidos com bagging. O mesmo não foi notado
com subespaços aleatórios.

• O teste de Friedman (aplicado na base de dados NIST SD19 para o conjunto de classifi-
cadores criado com subespaços aleatórios) indicou diferenças, para cada valor de k, nos
resultados das execuções.
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• Testes de múltiplas comparações (aplicado na base de dados NIST SD19 para o conjunto
de classificadores criado com subespaços aleatórios) apenas não apontaram diferenças
entre o KE com a distância Euclidiana e as estratégias do KNORA com a distância de
Pearson..

• O teste para diferenças entre proporções (aplicado na base de dados NIST SD19 para o
conjunto de classificadores criado com subespaços aleatórios) indicou que os resultados
obtidos pelos métodos entre si foram distintos, exceto no KU com distância Euclidiana
comparado com o KU com distância de Pearson no conjunto inicial criado com subespa-
ços aleatórios. Nesse caso, a taxa de reconhecimento foi igual.

• O teste para diferenças entre proporções (aplicado na base de dados NIST SD19 para
o conjunto de classificadores criado com bagging) não indicou diferenças com nível de
significância de 95%.

Diferenças significativas entre as melhores taxas de reconhecimento do KE com dis-
tância Euclidiana e do KE com distância de Pearson não foram apontadas em nenhum dos testes
realizados. Já entre o KU com distância Euclidiana e o KU com distância de Pearson, houve
diferença apenas para o teste que considerou as taxas de reconhecimento obtidas para cada valor
de k na base de dados NIST SD19, para subespaços aleatórios.

As novas métricas de cálculo de vizinhança permitiram a seleção de diferentes clas-
sificadores, uma vez que os resultados modificaram-se em relação aos obtidos pelo KNORA-
ELIMINATE e pelo KNORA-UNION na Seção 4.2. Porém, as métricas avaliadas não permiti-
ram incremento significativo na melhor taxa de reconhecimento nem do KNORA-ELIMINATE
e nem do KNORA-UNION.

Nas 3 novas métricas foram apontadas diferenças a um nível de significância de 95%,
com o teste de Friedman em todas as bases de dados nos conjuntos iniciais criados com bagging.
Porém, o teste de múltiplas comparações não indicou diferenças entre o KE com distância
Euclidiana e o KE com a nova métrica, e nem entre o KU com a distância Euclidiana e o KU
com a nova métrica.

O teste de Friedman não apontou diferenças nos conjuntos iniciais criados com subes-
paços aleatórios (analisando todas as bases de dados) com o uso das 3 novas métricas. Porém,
analisando individualmente uma das bases de dados (e seu conjunto de classificadores criados
com subespaços aleatórios), para cada valor de k, sempre houve diferenças nos resultados do
KU. Já quanto ao KE, apenas Canberra demonstrou diferenças entre seus resultados e o do KE
original (com distância Euclidiana).

Já no teste para diferenças entre proporções, aplicado nessa mesma base de dados,
com classificadores criados com subespaços aleatórios, apenas na distância de Canberra é que
foram percebidas diferenças com os melhores resultados do KE e do KU originais. Com
bagging, nos 3 casos não foram notadas diferenças.

Também objetivando verificar se as taxas de reconhecimento se alterarão, a próxima
seção tratará dos experimentos de outra abordagem preliminar, que utiliza informações de agru-
pamento juntamente com o KNORA.
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4.4.2 Método de Seleção baseada em Oráculos Mais Próximos com Infor-
mações Adicionais de Agrupamento

O método de seleção baseada em k oráculos mais próximos com informações adici-
onais de agrupamento, denominado KLUNORA, utiliza informações sobre o reconhecimento
local dos classificadores, do ponto de vista do k-NN, como em [Ko et al., 2008]. Já do algoritmo
K-médias são obtidos dados sobre a frequência das classes.

O agrupamento é um método de aprendizado de máquina não-supervisionado. Assim,
primeiramente, a classe real da base de dados de validação de cada um dos domínios aplicados
foi removida, permanecendo apenas os atributos previsores em cada registro. Após isso, a base
foi submetida ao processo de agrupamento.

Para o processo de agrupamento foi utilizado o método K-médias, implementado na
ferramenta Weka [Hall et al., 2009]. Como o uso do K-médias tinha a finalidade de obter da-
dos sobre as classes, o parâmetro de entrada correspondente ao número de agrupamentos que
deveriam ser criados foi igual à quantidade de classes distintas em cada base de dados. Ao final
do processo, foram gerados c centroides, pressupondo que cada centroide corresponderia a uma
classe dominante.

Nota-se que o processo de criação dos agrupamentos é realizado em um momento
anterior à classificação dinâmica, resultando em valores de centroides armazenados para uso
posterior. Obtidos os agrupamentos na base de dados de validação, bem como a frequência
relativa de cada classe nos agrupamentos, o próximo passo foi a aplicação dessas informações
no KLUNORA.

O algoritmo KLUNORA teve duas variações: o KLUNORA-ELIMINATE e o
KLUNORA-UNION. No KLUNORA-ELIMINATE, após o cálculo dos k vizinhos da instância
de teste, são escolhidos os classificadores que reconhecem toda essa vizinhança de validação
(ou o maior número de vizinhos dentro desse limite). Já no KLUNORA-UNION, após o cálculo
dos k vizinhos da instância de teste, são selecionados os classificadores que reconhecem pelo
menos uma instância dessa vizinhança de validação. Além disso, cada classificador pode votar
tantas vezes quanto for a quantidade de vizinhos que reconhece. Depois de obtido o subcon-
junto de classificadores, tanto no KLUNORA-ELIMINATE quanto no KLUNORA-UNION, a
instância de teste é vinculada ao agrupamento mais próximo, utilizando-se a distância Eucli-
diana. Sabendo-se à qual agrupamento a instância de teste pertence, cada voto recebido dos
classificadores selecionados no conjunto é multiplicado pela frequência relativa da classe no
agrupamento da instância de teste. Posteriormente, esses votos ponderados são somados, e a
classe escolhida para cada instância de teste é aquela que possui o maior valor do somatório.

As Tabelas 4.19 e 4.20 apresentam as melhores médias3 de taxa de reconhecimento
(e respectivos valores de desvio padrão e do parâmetro k) obtidas utilizando o voto majoritário
entre todos os classificadores do conjunto inicial, o método KNORA-ELIMINATE (KE), o
método KNORA-UNION (KU), o método KLUNORA-ELIMINATE e o método KLUNORA-
UNION no conjunto de classificadores gerados com subespaços aleatórios e no conjunto de
classificadores gerados com bagging, respectivamente. O valor do parâmetro k dos métodos
variou de 1 a 30. A melhor média de taxa de reconhecimento obtida para cada base de dados
nas tabelas apresenta-se em negrito.

3Quando foi trabalhado com validação cruzada em uma determinada base de dados, é apresentada a melhor
média de taxa de reconhecimento obtida nas execuções e o desvio padrão. Caso contrário, apenas é apresentada a
melhor taxa de reconhecimento obtida.
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Tabela 4.19: Melhores médias da taxa de reconhecimento (em %) e respectivos valores de
desvio padrão obtidos utilizando o algoritmo KLUNORA no conjunto inicial de classificadores
gerados com subespaços aleatórios e 1-NN

Base de dados
MAJ KE(k) KU(k) KLUNORA-ELIMINATE(k) KLUNORA-UNION(k)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 95,18 0,49 95,48 0,34 95,60 0,39 94,67 0,25 94,35 0,42
(1) (3) (3) (2)

liver 65,82 3,29 65,49 4,80 68,12 3,54 68,42 6,38 67,55 7,15
(10) (7) (1) (1)

pima 73,44 3,69 72,13 3,74 74,35 3,61 72,78 5,65 73,83 2,97
(2) (6) (9) (2)

seg 88,33 - 88,33 - 88,33 - 87,05 - 87,05 -
(1–30) (1–30) (1) (7)

wdbc 96,13 1,84 96,48 2,05 96,48 2,05 94,02 2,55 92,43 4,04
(1) (1) (8) (1)

wine 94,41 4,54 97,75 2,91 96,67 4,68 97,19 4,74 96,05 5,37
(2,3) (2,3) (10) (1)

NIST 96,28 - 97,52 - 97,25 - 92,03 - 88,16 -
(7,8) (1) (29,30) (1)

LMD 69,22 1,39 68,89 1,95 70,00 1,00 67,89 1,02 68,33 2,00
(2) (28,29) (4) (3)

Na Tabela 4.19 observa-se que a única base de dados onde o KLUNORA obteve a
melhor média de taxa de reconhecimento foi a liver, onde o KLUNORA-ELIMINATE com k =
1 obteve 68,42% de precisão. Nas demais bases de dados o KLUNORA obteve índices menores
de acertos do que o KNORA. Essa diferença aparentemente não é muita, exceto na base de
dados NIST SD19. Algumas das principais diferenças da base de dados NIST SD19 em relação
às demais diz respeito ao fato de que o conjunto inicial é constituído por 100 classificadores,
enquanto que nas demais tem apenas 10 classificadores, e ao fato de que a distância Euclidiana é
calculada utilizando uma delimitação especial dos vizinhos (Seção 4.1.1). Esses fatores podem
ter influenciado na taxa de reconhecimento do KLUNORA.

Já na Tabela 4.20, o KLUNORA-ELIMINATE apresentou o melhor resultado em 3
das 8 bases de dados testadas e empatou com o KNORA-ELIMINATE em uma base de da-
dos. Nas bases de dados liver, pima e wine, tanto o KLUNORA-ELIMINATE foi melhor que
o KNORA-ELIMINATE quanto o KLUNORA-UNION foi melhor que o KNORA-UNION.
Ou seja, nessas 3 bases de dados, as informações de classes nos agrupamentos influenciaram
positivamente. Na base de dados onde houve o empate (LMD) a taxa de reconhecimento foi
de 68,22% (k = 6), que é o mesmo valor obtido para o KNORA-ELIMINATE. No entanto, o
KLUNORA-ELIMINATE obteve um menor desvio padrão.

A significância dos resultados foi avaliada por meio do teste não paramétrico de
Friedman [Demsar, 2006] [Hollander & Wolfe, 1999]. Os valores das melhores médias das ta-
xas de reconhecimento das 8 bases de dados obtidos pelos métodos MAJ, KE, KU, KLUNORA-
ELIMINATE e KLUNORA-UNION foram analisados. O valor obtido no teste de Friedman
para uma variável denominada p foi 0,024 nos experimentos de subespaços aleatórios e de
0,054 nos experimentos de bagging. Isso confirmou um resultado expressivo com nível de con-
fiança de 95% nos resultados da Tabela 4.19. Quanto à Tabela 4.20, não se confirmou resultado
significativo a esse nível de confiança, ou seja, não se pôde tirar conclusões sobre quais métodos
se sobressaem em todas as bases de dados.

Após o teste de Friedman, um teste de múltiplas comparações com a correção de
Dunn-Sidak aplicada aos valores críticos foi realizado. Esse teste demonstrou os pares de algo-
ritmos que eram significativamente diferentes. Assim, no caso da Tabela 4.19, houve diferença
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significativa entre os valores das médias das taxas de reconhecimento do método KNORA-
UNION e KLUNORA-UNION, ou seja, nesse caso o KLUNORA obteve resultados significa-
tivamente piores que o KNORA. Usando a correção de Bonferroni-Dunn, as conclusões foram
as mesmas.

Se houvessem sido feitos experimentos apenas com as bases de dados onde o
KLUNORA-UNION foi melhor ou houve empate (liver, pima, wine e LMD) na Tabela 4.20 o
valor de p seria de aproximadamente 0,01, confirmando um resultado significativamente melhor
para KLUNORA-UNION em relação à MAJ pelo teste de múltiplas escolhas com a correção
de Dunn-Sidak. Disso nota-se a importância do teste em bases de dados diversificadas.

Com 95% de confiança, o teste de Friedman confirmou que o KLUNORA-UNION foi
significativamente pior que o KNORA-UNION nas bases de dados com conjuntos de classifi-
cadores criados com subespaços aleatórios e não houve diferenças nas taxas de reconhecimento
nas bases de dados com conjuntos de classificadores criados com bagging.

Tabela 4.20: Melhores médias de taxa de reconhecimento (em %) e respectivos valores de
desvio padrão obtidos utilizando o algoritmo KLUNORA no conjunto inicial de classificadores
gerados com bagging e 1-NN

Base de dados
MAJ KE(k) KU(k) KLUNORA-ELIMINATE(k) KLUNORA-UNION(k)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 93,79 0,51 94,34 0,46 94,17 0,42 93,41 0,42 93,06 0,50
(1) (5) (2) (3)

liver 57,40 6,18 60,30 6,70 59,42 7,02 61,14 4,94 60,87 6,50
(26) (3) (1) (2)

pima 70,95 4,81 72,26 3,42 71,99 5,23 72,78 3,47 72,65 5,05
(17) (4) (16) (25)

seg 90,76 - 92,19 - 92,19 - 92,14 - 91,71 -
(1) (1) (4) (1)

wdbc 96,13 2,00 96,48 2,04 96,13 1,62 95,95 2,89 95,25 2,49
(2–3) (1,3) (9) (1)

wine 92,68 3,81 94,93 4,11 94,93 4,11 96,63 3,91 96,08 4,59
(6–8) (6–8,23–30) (3) (2)

NIST 95,75 - 95,95 - 95,86 - 95,23 - 94,89 -
(11) (23–30) (30) (29)

LMD 67,89 3,67 68,22 1,35 67,56 1,95 68,22 0,69 68,00 2,03
(6) (5) (6) (3)

Observou-se que em algumas das bases de dados (Tabela 4.19 e Tabela 4.20) houve
um incremento na taxa de reconhecimento. Então, em alguns casos as informações de classe
fornecidas pelo agrupamento foram úteis para o reconhecimento de mais instâncias de teste
nessas bases de dados. Uma análise mais detalhada dos agrupamentos obtidos foi realizada no
conjunto de 100 classificadores obtidos por subespaços aleatórios com 1-NN na base de dados
NIST SD19, que foi a mesma utilizada por [Ko et al., 2008]. O objetivo da análise, primeira-
mente, foi verificar a predominância das classes em cada agrupamento.

A distribuição de frequência absoluta das classes reais na base de dados de validação
foi calculada para cada agrupamento do método K-médias. Supunha-se que em cada agru-
pamento haveria uma classe dominante, entre as 10 possíveis (10 classes) da base de dados
original. A Tabela 4.21 mostra exatamente isso na base NIST SD19. As linhas indicam a classe
real das instâncias na base de dados de validação, e as colunas mostram os agrupamentos ob-
tidos, numerados de 0 a 9. Por exemplo, no agrupamento 0 obtido pelo algoritmo K-médias, a
classe real predominante é a 2, no agrupamento 1 é a classe 6 e assim por diante. Nota-se que
nos agrupamentos 7 e 8, apesar de haver uma classe dominante, a diferença não é tão grande
em relação a uma segunda classe dominante. O agrupamento 8, inclusive, teve apenas 7 instân-
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cias na classe predominante. Provavelmente esses agrupamentos, especialmente o de número
8, constituem-se de instâncias de mais difícil categorização. Os agrupamentos 0 e 6 também
não tiveram tanta diferença entre a classe predominante e as demais classes, como acontece nos
agrupamentos 1, 2, 3, 4, 5 e 9.

Tabela 4.21: Frequência absoluta de instâncias de validação nos agrupamentos do método K-
médias, categorizados por classes, para a base de dados NIST SD19

Classe real
Agrupamento ao qual pertence

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 3 30 0 7 922 8 1 0 0 29
1 24 25 4 40 0 29 6 55 3 814
2 460 43 2 0 0 471 7 4 2 11
3 371 2 0 15 4 535 21 34 4 14
4 0 16 861 47 0 4 13 21 4 34
5 151 16 2 742 0 74 1 1 7 6
6 1 937 5 24 1 2 0 0 5 25
7 3 0 0 8 0 2 624 342 3 18
8 5 29 17 403 244 7 112 63 2 118
9 3 0 56 20 6 1 532 377 0 5

Já a Tabela 4.22 mostra as taxas de reconhecimento obtidas para o KNORA-
ELIMINATE, para o KNORA-UNION, para KLUNORA-ELIMINATE e para o KLUNORA-
UNION na base de dados NIST SD19 (com o conjunto de classificadores criados por subespaços
aleatórios), para cada valor de k (1 a 30). As melhores taxas de reconhecimento para o KLU-
NORA apresentam-se em negrito: 92,03% (k = 29 e k = 30) para o KLUNORA-ELIMINATE
e 88,16% (k = 1) para o KLUNORA-UNION. Esses valores foram inferiores aos obtidos pelo
método KNORA-ELIMINATE e pelo método KNORA-UNION, visualizados na segunda e na
terceira colunas da Tabela 4.22. O melhor desempenho para o KLUNORA-ELIMINATE foi ob-
tido quando k = 29 e k = 30. Talvez, se fosse aumentado o valor do k, a taxa de reconhecimento
poderia ser melhor.

Na Tabela 4.22, aplicando o teste de Friedman a um nível de confiança de 95% para os
resultados em cada k em relação aos métodos, o valor de p obtido foi zero e o teste de múltiplas
comparações com a correção de Dunn-Sidak mostrou que o KE foi melhor que o KU, que o
KLUNORA-ELIMINATE e que KLUNORA-UNION; que o KU foi melhor que o KLUNORA-
ELIMINATE e que o KLUNORA-UNION; e que o KLUNORA-ELIMINATE foi melhor que
o KLUNORA-UNION. O KLUNORA foi pior que o KNORA. As mesmas conclusões foram
obtidas com a correção de Bonferroni-Dunn.

Já a Tabela 4.23 apresenta os valores de z (Equação 4.2) obtidos no teste para di-
ferenças entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]) da base de dados NIST

SD19 no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios, enquanto a Ta-
bela 4.24 apresenta os valores de z obtidos com os métodos aplicados no conjunto inicial de
classificadores formados por bagging.

Os valores de módulo de z das Tabelas 4.23 e 4.24 que são maiores do que 1,96
indicam diferenças a um nível de confiança de 95%. Assim, na Tabela 4.23 houve diferenças
entre todos os métodos.

Já nos experimentos com o conjunto inicial criado utilizando bagging (Tabela 4.24)
as diferenças foram entre KLUNORA-ELIMINATE e os três métodos utilizados para compa-
ração (MAJ, KE e KU). O mesmo ocorreu com o KLUNORA-UNION. Também notaram-se
diferenças entre os resultados do KLUNORA-ELIMINATE e do KLUNORA-UNION.
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Tabela 4.22: Taxa de reconhecimento (em %) para k variando de 1 a 30 utilizando os métodos
KNORA-ELIMINATE, KNORA-UNION, KLUNORA-ELIMINATE e KLUNORA-UNION
no conjunto inicial de classificadores criados com subespaços aleatórios da base de dados NIST

SD19
Valor de k KNORA-ELIMINATE KNORA-UNION KLUNORA-ELIMINATE KLUNORA-UNION
1 97,25 97,25 88,16 88,16
2 97,45 97,19 89,13 87,91
3 97,47 97,13 89,75 87,80
4 97,51 97,10 90,24 87,73
5 97,51 97,08 90,57 87,70
6 97,51 97,08 90,85 87,68
7 97,52 97,06 91,04 87,66
8 97,52 97,07 91,22 87,67
9 97,49 97,08 91,34 87,67
10 97,48 97,09 91,48 87,70
11 97,46 97,11 91,55 87,71
12 97,45 97,12 91,63 87,70
13 97,45 97,12 91,67 87,69
14 97,43 97,12 91,73 87,72
15 97,41 97,13 91,77 87,73
16 97,40 97,13 91,76 87,74
17 97,39 97,13 91,82 87,74
18 97,39 97,15 91,82 87,76
19 97,39 97,14 91,86 87,77
20 97,40 97,15 91,88 87,78
21 97,40 97,15 91,91 87,79
22 97,39 97,15 91,93 87,80
23 97,37 97,14 91,95 87,82
24 97,36 97,15 91,96 87,82
25 97,34 97,15 91,97 87,82
26 97,35 97,16 91,99 87,84
27 97,35 97,16 92,00 87,85
28 97,34 97,15 92,00 87,86
29 97,34 97,16 92,03 87,87
30 97,35 97,16 92,03 87,88

Para fins comparativos, também foi feito um experimento na base de dados NIST SD19

onde a classificação era baseada apenas nos agrupamentos formados pelo algoritmo K-médias
(sem o uso do conjunto de classificadores). Após a localização de qual agrupamento cada
instância de teste pertence, foi atribuído à instância de teste a classe predominante (na base de
validação) no agrupamento selecionado. A taxa de reconhecimento foi de 54,18%. Ou seja, o
uso de subconjunto de classificadores com K-médias ainda foi melhor do que utilizar apenas a
classe predominante no agrupamento ao qual cada uma das instâncias de teste pertence.

A seleção baseada em k oráculos mais próximos com informações de frequência rela-
tiva de classes em agrupamento, da maneira como foi abordada, não se apresentou promissora
para a combinação de resultados no processo de classificação de sistemas baseados em múl-
tiplos classificadores com SDSC. De todos os testes realizados, quando houve diferenças, o
KLUNORA apresentou os piores resultados. Além disso, nos conjuntos iniciais criados por

Tabela 4.23: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os métodos
MAJ, KNORA e KLUNORA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por
subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU KLUNORA-ELIMINATE
KE -12,40 - -2,93 -42,76
KU -9,50 2,93 - -40,17
KLUNORA-ELIMINATE 31,40 42,76 40,17 -
KLUNORA-UNION 52,55 62,93 60,59 22,46
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Tabela 4.24: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os métodos
MAJ, KNORA e KLUNORA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por
bagging da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU KLUNORA-ELIMINATE
KE -1,74 - -0,79 -6,08
KU -0,95 0,79 - -5,29
KLUNORA-ELIMINATE 4,34 6,08 5,29 -
KLUNORA-UNION 7,06 8,79 8,01 2,72

bagging, analisando todas as bases de dados por meio do teste de Friedman, não foram notadas
diferenças nas médias de taxa de reconhecimento.

A próxima seção tratará dos resultados de outra adaptação para o KNORA. Porém,
agora serão utilizadas informações sobre proporção de classes reconhecidas.

4.4.3 Uso de Informações sobre Proporção de Classes Reconhecidas

Os experimentos nessa seção tratam do uso das probabilidades dos classificadores de
acertarem cada uma das classes no método de k oráculos mais próximos. Primeiramente, na
base de dados de validação, cada classificador obtém a porcentagem de acertos por classe. Pos-
teriormente, no momento em que o classificador é escolhido para dar um voto para a classe
que prediz, o voto tem o peso dessa porcentagem de acertos. Isso foi testado em adapta-
ções do KNORA-ELIMINATE e do KNORA-UNION, denominadas KNORA-ELIMINATE-P
e KNORA-UNION-P, respectivamente.

As melhores médias de taxa de reconhecimento obtidas (e respectivos valores de des-
vio padrão e de k), em cada base de dados, para os métodos MAJ (voto majoritário entre todos
os classificadores do conjunto inicial), KNORA-ELIMINATE (KE), KNORA-UNION (KU),
KNORA-ELIMINATE-P (KE-P) e KNORA-UNION-P (KU-P) são apresentadas na Tabela 4.25
(conjunto de classificadores criados utilizando subespaços aleatórios e 1-NN) e na Tabela 4.26
(conjunto de classificadores criados utilizando bagging e 1-NN). O valor do parâmetro k dos
métodos variou de 1 a 30. Os melhores resultados entre os 5 métodos das tabelas apresentam-se
em negrito.

O teste não paramétrico de Friedman [Demsar, 2006] [Hollander & Wolfe, 1999] foi
utilizado para avaliar a significância dos resultados. Primeiramente, apenas os valores das mé-
dias das taxas de reconhecimento obtidas pelos métodos MAJ, KE, KU, KNORA-ELIMINATE-
P (KE-P) e KNORA-UNION-P (KU-P) foram analisados nas 8 bases de dados. O valor obtido
para p foi 0,0999 nos experimentos de subespaços aleatórios e de 0,00048 nos experimentos de
bagging. Então, quanto à Tabela 4.25, não se confirmou resultado significante a esse nível de
confiança, ou seja, não se pôde tirar conclusões sobre quais métodos se sobressaem em todas as
bases de dados. No entanto, pôde-se confirmar um resultado significante com nível de confiança
de 95% nos resultados da Tabela 4.26.

Um teste de múltiplas comparações utilizando a correção de Dunn-Sidak foi apli-
cada aos valores críticos após o teste de Friedman. Assim, foram determinados quais pares de
algoritmos eram significativamente diferentes. No caso da Tabela 4.26, houve diferença signi-
ficativa entre os valores das médias das taxas de reconhecimento dos métodos MAJ e KNORA-
ELIMINATE, e dos métodos MAJ e KNORA-ELIMINATE-P. Porém, esses resultados foram
melhores que MAJ devido à metodologia de seleção do KNORA-ELIMINATE, e não devido
ao uso de proporção de classes por classificador. Se a proporção de classes por classificador
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Tabela 4.25: Melhores médias de taxa de reconhecimento (em %) e respectivos valores de des-
vio padrão (σ ) e de k utilizando probabilidades de classe por classificador como peso no método
de oráculos mais próximos no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços ale-
atórios

Base de dados
MAJ KE(k) KU(k) KE-P(k) KU-P(k)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 95,18 0,49 95,48 0,34 95,60 0,39 95,54 0,33 95,63 0,29
(1) (3) (1) (2)

liver 65,82 3,29 65,49 4,80 68,12 3,54 68,43 6,89 67,55 7,36
(10) (7) (1) (1)

pima 73,44 3,69 72,13 3,74 74,35 3,61 72,00 3,72 73,83 3,13
(2) (6) (2) (25)

seg 88,33 - 88,33 - 88,33 - 88,33 - 88,33 -
(1–30) (1–30) (1) (1)

wdbc 96,13 1,84 96,48 2,05 96,48 2,05 96,48 2,05 96,48 2,05
(1) (1) (1) (1)

wine 94,41 4,54 97,75 2,91 96,67 4,68 97,19 3,96 96,63 3,91
(2,3) (2,3) (2) (1)

NIST 96,28 - 97,52 - 97,25 - 97,48 - 97,17 -
(7,8) (1) (8) (1)

LMD 69,22 1,39 68,89 1,95 70,00 1,00 68,89 1,71 70,11 1,58
(2) (28,29) (2) (15)

tivesse alterado o resultado, seria apontada também a diferença entre o KNORA-ELIMINATE
e o KNORA-ELIMINATE-P. Usando a correção de Bonferroni-Dunn, as conclusões foram as
mesmas.

Tabela 4.26: Melhores médias de taxa de reconhecimento (em %) e respectivos valores de
desvio padrão (σ ) e de k utilizando probabilidades de classe por classificador como peso no
método de oráculos mais próximos no conjunto inicial de classificadores formados por bagging

Base de dados
MAJ KE(k) KU(k) KE-P(k) KU-P(k)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 93,79 0,51 94,34 0,46 94,17 0,42 94,45 0,44 94,21 0,44
(1) (5) (1) (3)

liver 57,40 6,18 60,30 6,70 59,42 7,02 61,44 5,58 60,86 6,55
(26) (3) (1) (3)

pima 70,95 4,81 72,26 3,42 71,99 5,23 72,26 3,42 71,61 4,55
(17) (4) (17) (2)

seg 90,76 - 92,19 - 92,19 - 92,05 - 92,05 -
(1) (1) (1) (1)

wdbc 96,13 2,00 96,48 2,04 96,13 1,62 96,48 2,04 96,31 1,94
(2–3) (1,3) (2) (13)

wine 92,68 3,81 94,93 4,11 94,93 4,11 94,93 4,11 94,38 4,54
(6–8) (6–8,23–30) (6) (1)

NIST 95,75 - 95,95 - 95,86 - 95,84 - 95,78 -
(11) (23–30) (12) (6)

LMD 67,89 3,67 68,22 1,35 67,56 1,95 69,11 1,07 68,33 3,18
(6) (5) (6) (11)

Já a Tabela 4.27 apresenta os valores de z (Equação 4.2) obtidos no teste para di-
ferenças entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]) da base de dados NIST

SD19 no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios, enquanto a Ta-
bela 4.28 apresenta os valores de z obtidos com os métodos aplicados no conjunto inicial de
classificadores formados por bagging.

Os valores de módulo de z das Tabelas 4.27 e 4.28 que são maiores do que 1,96
indicam diferenças a um nível de confiança de 95%. Assim, na Tabela 4.27 não houve diferenças
apenas entre os métodos KE e KE-P, e entre os métodos KU e KU-P.
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Já nos experimentos com o conjunto inicial criado utilizando bagging (Tabela 4.28)
não foram percebidas diferenças. Não se encontraram diferenças a esse nível de confiança entre
KE e KE-P, e nem entre KU e KU-P. Ou seja, informações de proporções não se demonstra-
ram interessantes para o KE e o KU tanto nos experimentos com conjunto inicial criado por
subespaços aleatórios quanto nos experimentos com o bagging.

Tabela 4.27: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os métodos
MAJ, KNORA e KNORA-P, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por su-
bespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU KE-P
KE -12,40 - -2,93 -0,44
KU -9,50 2,93 - 2,49
KE-P -11,96 0,44 -2,49 -
KU-P -8,67 3,77 0,84 3,33

Tabela 4.28: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os méto-
dos MAJ, KNORA e KNORA-P, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por
bagging da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU KE-P
KE -1,74 - -0,79 -0,96
KU -0,95 0,79 - -0,17
KE-P -0,78 0,96 0,17 -
KU-P -0,26 1,48 0,69 0,52

O uso de probabilidade de reconhecimento de classes por classificador como peso
nos votos dos subconjuntos escolhidos por k oráculos mais próximos (método KNORA) não
apresentou resultados promissores na tentativa de atingir o oráculo do conjunto inicial de clas-
sificadores.

Então, a próxima seção apresentará os resultados obtidos com a primeira nova aborda-
gem proposta nesse trabalho, que trata da fusão do KNORA com o k-NN embutido no método.

4.5 Fusão do Método KNORA com o Método k-NN

Os experimentos apresentados nessa seção avaliam diferentes estratégias que combi-
nam os resultados do método KNORA com os resultados do k-NN embutido no método. As
bases de dados e os conjuntos iniciais de classificadores utilizados são os mesmos descritos na
Seção 4.1.

No KNORA, o k-NN era utilizado apenas para definir os vizinhos de uma instância de
teste durante a criação do conjunto de classificadores, sendo que os classificadores selecionados
eram aqueles que acertavam os vizinhos de acordo com as especificações dos esquemas do
KNORA. Aqui, além do k-NN definir os vizinhos, também pode fornecer votos (a classe que
possuem) no processo de classificação. Isso é utilizado como informação adicional, de acordo
com as 5 estratégias detalhadas na Seção 3.2.

As melhores médias de taxa de reconhecimento e respectivos valores de desvio padrão
obtidos nos conjuntos de classificadores criados com subespaços aleatórios são apresentados
nas Tabelas 4.29 e 4.30, enquanto que os obtidos nos conjuntos de classificadores criados com
bagging são apresentados nas Tabelas 4.31 e 4.32. O valor do parâmetro k variou de 1 a 30,
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e o parâmetro Y (%) para os esquemas condicionais foram avaliados de 10% a 100%, com
incremento de 10%. O melhor resultado para cada base de dados está em negrito.

As estratégias KNORA CU, KNN+KNORA CF, KNN CU, KNORA+KNN CF e
KNN+KNORA UF, apresentadas anteriormente na Seção 3.2, foram aplicadas com o KNORA-
UNION ou com o KNORA-ELIMINATE. Portanto, as abreviações utilizadas nessa seção in-
dicam ou o uso do KNORA-UNION, citado como KNORA(UNION) ou KU, ou o uso do
KNORA-ELIMINATE, citado como KNORA(ELIMINATE) ou KE.

Comparando as Tabelas 4.29 e 4.30 com a Tabela 4.2 (MAJ, KE e KU) da página 53,
observa-se que pelo menos uma das estratégias propostas (KNORA CU, KNN+KNORA CF,
KNN CU, KNORA+KNN CF ou KNN+KNORA UF) apresentou melhor taxa de reconheci-
mento que o método 1-NN, que o voto majoritário simples de todos os classificadores do con-
junto inicial, que o KNORA-ELIMINATE original e que o KNORA-UNION original, embora
o valor do oráculo não tenha sido atingido. O mesmo aconteceu comparando as Tabelas 4.31
e 4.32 com a Tabela 4.3 (página 54).

Foi utilizado o teste de Friedman a um nível de confiança de 95% para comparar os
métodos MAJ, KE, KU e os métodos de fusão do KNORA com o k-NN. Para o conjunto ini-
cial criado com subespaços aleatórios, o valor de p foi zero, indicando que houve diferenças
significativas. Cada célula marcada com um X na Tabela 4.33 (página 78) indica onde fo-
ram encontradas diferenças aplicando o teste de múltiplas comparações utilizando correção de
Dunn-Sidak e de Bonferroni-Dunn.

Desses resultados (Tabela 4.33), os métodos que superaram tanto o MAJ, quanto o
KNORA-ELIMINATE, quanto o KNORA-UNION nos conjuntos iniciais de classificadores cri-
ados com subespaços aleatórios foram o KU CU e o KNN+KU CF.

No conjunto inicial criado com bagging, o valor de p também foi de zero, indicando
que houve diferenças significativas. A Tabela 4.34 (página 78) mostra entre quais métodos
essas diferenças foram notadas utilizando Bonferroni-Dunn. Já para a correção de Dunn-Sidak,
as diferenças apresentadas foram as mesmas de Bonferroni-Dunn, excetuando-se a diferença
entre os métodos KNN+KE CF e KU+KNN CF. Os métodos KE CU, KNN+KE CF, KU CU
e KNN+KU CF superaram no conjunto inicial de classificadores criados com bagging os 3
métodos (MAJ, KE e KU) com os quais foram comparados todos os resultados desse capítulo.

Os dois métodos que apresentaram incrementos significativos em relação ao MAJ, ao
KE, e ao KU na taxa de reconhecimento tanto para conjuntos iniciais criados por subespaços
aleatórios quanto para conjuntos iniciais criados por bagging foram o KU CU e o KNN+KU
CF.

No método KU CU, primeiramente é executado o k-NN. Se menos que Y % de todos os
vizinhos da instância de teste pertencem a mesma classe predominante, é executado o KNORA-
UNION. Então, somente a saída do KNORA-UNION é utilizada. Caso contrário, utiliza-se
apenas o k-NN.

Já o método KNN+KU CF diferencia-se do método KU CU pelo fato de utilizar a
combinação das saídas do k-NN com as saídas do KNORA-UNION no lugar do uso apenas
do KNORA-UNION. Assim, primeiramente executa-se o k-NN. Se menos que Y % de todos os
vizinhos da instância de teste pertencem à mesma classe predominante, combinam-se as saídas
do k-NN com as saídas do KNORA-UNION. Caso contrário, utiliza-se somente a saída do
algoritmo k-NN.
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Tabela 4.29: Melhores médias de taxa de reconhecimento (TR) e valores de desvio padrão correspondentes (σ ) obtidos pelos esquemas
condicionais de fusão do KNORA com o k-NN nos conjuntos iniciais de classificadores criados utilizando subespaços aleatórios

Base de dados

Execução de KNORA após execução do k-NN Execução de k-NN após execução do KNORA
KE CU KNN+KE KU CU KNN+KU KNN(após KE) KE+KNN KNN(após KU) KU+KNN
(k;%) CF(k;%) (k;%) CF(k;%) CU(k;%) CF(k;%) CU(k;%) CF(k;%)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 96,22 0,27 96,38 0,31 96,29 0,25 96,34 0,25 96,36 0,32 96,17 0,34 96,23 0,24 95,98 0,28
(2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (2;80–100) (3;60) (2;70)

liver 68,09 5,98 66,97 9,31 69,54 3,38 69,26 2,97 67,29 8,52 67,85 7,38 68,42 4,28 68,69 4,87
(20;70) (2;60–100) (12;70) (12;70) (1;70) (2;70–100) (13;60) (2;70–100)

pima 74,87 4,56 74,21 4,49 75,66 3,84 75,65 3,89 72,91 4,08 73,17 4,69 75,52 4,12 74,61 4,01
(5;70–80) (16;60–100) (6;70–80) (21;80) (3;80) (3;80) (27;70) (21;60–100)

seg 92,48 - 92,48 - 92,48 - 92,48 - 92,86 - 92,14 92,86 - 89,67 -
(1;10–100) (1;10–100) (1;10–100) (1;10–100) (1;80) (90–100) (1;80) (1;60–100)

wdbc 96,84 2,45 96,84 2,45 96,66 2,27 96,66 2,27 96,84 1,81 97,01 2,50 96,84 1,81 96,65 1,77
(2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (1;70) (2;80–100) (1;70) (1;60)

wine 98,30 3,79 98,30 3,79 98,33 3,75 98,33 3,75 98,30 3,79 98,30 3,79 97,75 3,92 97,78 3,88
(2;60–100) (2;60–100) (11–14;60) (11–14;60) (7;60–80) (7;60–100) (21–25;70) (2-3;60-70)

(8–11;70) (8–11;70)
(4;80–100) (4;80–100)

NIST 97,66 - 97,73 - 97,54 - 97,54 - 97,58 - 97,70 - 97,48 - 97,30 -
(4;80–100) (4;80) (2;70–100) (2;70–100) (7;50) (7;70–100) (1;60) (1;60–100)

(6–7;90–100)
LMD 71,00 0,33 71,56 1,84 71,89 3,01 72,33 3,33 70,11 1,84 70,44 1,35 72,22 1,02 70,78 1,02

(2;60–100) (3;70–100) (13;60) (13;60) (5;70) (2;80–100) (6;70) (19;50)

Tabela 4.30: Melhores médias de taxa de reconhecimento (TR) e valores de desvio padrão correspondentes (σ ) obtidos pelos esquemas
incondicionais de fusão do KNORA com o k-NN nos conjuntos iniciais de classificadores criados utilizando subespaços aleatórios

Base Incondicional
de KNN+KE UF(k) KNN+KU UF(k)
dados TR σ TR σ

letter 96,34(3) 0,27 96,03(2) 0,31
liver 68,43(2) 6,88 68,98(2) 5,08
pima 74,21(10) 4,76 74,61(21) 4,01
seg 92,14(7) - 89,67(1) -
wdbc 97,01(2) 2,50 96,48(6) 2,21
wine 98,30(2) 3,79 97,78(2,3) 3,88
NIST 97,74(6) - 97,30(1) -
LMD 71,44(3) 0,64 70,67(19) 1,00
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Tabela 4.31: Melhores médias de taxa de reconhecimento (TR) e valores de desvio padrão correspondentes (σ ) obtidos pelos esquemas
condicionais de fusão do KNORA com o k-NN nos conjuntos iniciais de classificadores criados utilizando bagging

Base de dados

Execução de KNORA após execução do k-NN Execução de k-NN após execução do KNORA
KE CU KNN+KE KU CU KNN+KU KNN(após KE) KE+KNN KNN(após KU) KU+KNN
(k;%) CF(k;%) (k;%) CF(k;%) CU(k;%) CF(k;%) CU(k;%) CF(k;%)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 95,25 0,44 95,37 0,49 95,30 0,43 95,36 0,48 95,25 0,49 94,96 0,49 94,76 0,51 94,57 0,62
(2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (1;80) (3;80–100) (3;70) (2;70–100)

liver 67,27 9,89 66,38 8,32 66,38 8,32 66,38 8,32 62,33 8,72 62,33 8,72 65,81 10,09 60,02 6,44
(14;60) (29;10–50) (29;10–50) (29;10–50) (15;80–100) (15;80–100) (29;100) (3;60–100)

pima 75,13 3,03 74,47 4,32 74,86 3,52 74,99 5,04 73,44 3,86 73,31 4,43 75,00 3,20 72,65 4,82
(11;70) (6;70–100) (11;70) (30;60) (8;90–100) (7;90–100) (18;90) (5;60)

seg 92,48 - 92,48 - 92,48 - 92,48 - 93,14 - 92,76 - 92,48 - 92,24 -
(1;10–100) (1;10–100) (1;10–100) (1;10–100) (2;100) (7;80–100) (1;90–100) (1;50–100)

wdbc 96,83 2,00 97,01 2,36 97,01 1,87 97,18 1,71 96,83 1,63 96,83 1,63 96,83 1,63 96,31 1,31
(2;60–100) (3;70–100) (7;60–70) (13;70) (7;60) (7;60) (11;70) (1;60)

wine 97,78 3,88 97,78 3,88 97,78 3,88 97,78 3,88 96,63 3,91 96,63 3,91 97,22 3,93 94,93 4,11
(14;50) (14;50) (14;50) (14;50) (11; (11; (14; (23-30;

80–100) 80–100) 90-100) 10–100)
NIST 97,53 - 97,55 - 97,53 - 97,54 - 97,11 - 96,91 - 96,98 - 96,16 -

(2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (2;60–100) (1;100) (9–10;100) (5;100) (28–30;
90–100)

LMD 70,56 2,12 71,78 2,36 70,44 2,87 70,89 2,83 70,44 1,58 70,56 0,77 70,78 0,51 68,56 2,01
(6;70) (5;80) (6;70) (6;70) (8;80) (6;90,100) (6;80) (6;60–100)

Tabela 4.32: Melhores médias de taxa de reconhecimento (TR) e valores de desvio padrão correspondentes (σ ) obtidos pelos esquemas
incondicionais de fusão do KNORA com o k-NN nos conjuntos iniciais de classificadores criados utilizando bagging

Base Incondicional
de KNN+KE UF(k) KNN+KU UF(k)
dados TR σ TR σ

letter 95,16(3) 0,51 94,84(1) 0,59
liver 65,49(23) 6,95 60,85(2) 9,84
pima 74,34(6) 4,56 72,52(5) 4,60
seg 92,24(1) - 92,24(1) -
wdbc 96,83(3–4) 2,17 96,48(2) 2,04
wine 97,19(13,16-19) 3,96 95,49(1) 4,40
NIST 97,50(11) - 96,54(1) -
LMD 71,44(5) 1,92 68,89(2) 1,90
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Tabela 4.33: Métodos que mostraram diferenças utilizando correção de Dunn-Sidak e de
Bonferroni-Dunn no teste de múltiplas comparações com os métodos MAJ, KNORA e de fusão
do k-NN com o KNORA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por subes-
paços aleatórios

Método MAJ KE KU
KE CU X
KNN+KE CF X
KU CU X X X
KNN+KU CF X X X
KNN(após KE) CU
KE+KNN CF
KNN(após KU) CU X
KU+KNN CF
KNN+KE UF X X
KNN+KU UF

Tabela 4.34: Métodos que mostraram diferenças utilizando correção de Bonferroni-Dunn no
teste de múltiplas comparações com os métodos MAJ, KNORA e de fusão do k-NN com o
KNORA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por bagging

Método MAJ KE KU KU+KNN CF
KE CU X X X
KNN+KE CF X X X X
KU CU X X X
KNN+KU CF X X X X
KNN(após KE) CU X
KE+KNN CF
KNN(após KU) CU X X
KU+KNN CF
KNN+KE UF X
KNN+KU UF

Os métodos KE+KNN CF, KU+KNN CF e KNN+KU UF não foram indicados em
nenhum dos testes com múltiplas comparações como melhores. Os demais, utilizando ou a
correção de Dunn-Sidak ou a correção de Bonferroni-Dunn, mostraram-se significativamente
melhores pelo menos em um caso.

Uma análise mais detalhada dos resultados do conjunto de 100 classificadores ob-
tidos por subespaços aleatórios com k-NN na base de dados NIST SD19 (a mesma utilizada
por [Ko et al., 2008]) foi realizada. A Tabela 4.35 e a Tabela 4.36 apresentam as melhores taxas
de reconhecimento para as 5 estratégias de fusão propostas. Conforme já citado, o valor do
parâmetro k variou de 1 a 30, e o parâmetro Y para os esquemas condicionais foram avaliados
de 10% a 100%, com incremento de 10%.

Os resultados de cada estratégia para a base de dados NIST SD19 são apresentados de
acordo com a seguinte sequência:

• KNORA CU: A Figura 4.2 e a Figura 4.3 mostram os resultados quando usando esse es-
quema com KNORA-ELIMINATE e KNORA-UNION, respectivamente. A melhor taxa
de reconhecimento foi 97,66% (com Y = 80% ou mais) quando utilizando o KNORA-
ELIMINATE, e 97,54% (com Y = 70% ou mais) quando utilizando KNORA-UNION.
Como pode-se observar, ambos os casos têm melhores resultados que o KNORA sozinho
(ELIMINATE 97,52% e UNION 97,25%).

• KNN+KNORA CF: Nesse esquema também observaram-se melhores resultados que o
uso do KNORA-ELIMINATE e que o uso do KNORA-UNION sozinhos. Nas Figuras 4.4
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Tabela 4.35: Melhores taxas de reconhecimento em % com seus valores de (k) correspondentes
para os esquemas condicionais da fusão do KNORA com o k-NN, aplicados no conjunto inicial
de classificadores criados com subespaços aleatórios na base de dados NIST SD19

Esquema de Fusão
Y%

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
KE CU 97,40 97,40 97,40 97,42 97,40 97,64 97,64 97,66 97,66 97,66

(3) (3) (3) (3) (3) (2) (3) (4) (4) (4)
KU CU 97,40 97,40 97,40 97,42 97,42 97,48 97,54 97,54 97,54 97,54

(3) (3) (3) (3) (3) (4) (2) (2) (2) (2)
KNN+KE CF 97,40 97,40 97,40 97,42 97,42 97,65 97,70 97,73 97,73 97,73

(3) (3) (3) (3) (3) (2) (3) (4) (6,7) (6,7)
KNN+KU CF 97,40 97,40 97,40 97,42 97,42 97,48 97,54 97,54 97,54 97,54

(3) (3) (3) (3) (3) (4) (2) (2) (2) (2)
KNN (após KE) CU 97,52 97,52 97,53 97,53 97,58 97,55 97,46 97,43 97,40 97,38

(7,8) (7,8) (8) (8) (7) (3,5) (3) (1) (1,3) (3)
KNN (após KU) CU 97,25 97,25 97,27 97,34 97,39 97,48 97,43 97,43 97,41 97,40

(1) (1) (1) (1) (1) (1) (1) (3) (3) (3)
KE+KNN CF 97,52 97,52 97,53 97,56 97,62 97,69 97,70 97,70 97,70 97,70

(7,8) (7,8) (8) (4) (6) (5) (7) (7) (7) (7)
KU+KNN CF 97,25 97,25 97,26 97,28 97,29 97,30 97,30 97,30 97,30 97,30

(1) (1) (1) (1) (1) (1) (1) (1) (1) (1)

Tabela 4.36: Melhores taxas de reconhecimento em % com seus valores de (k) correspondentes
para os esquemas incondicionais da fusão do KNORA com o k-NN, aplicados no conjunto
inicial de classificadores criados com subespaços aleatórios na base de dados NIST SD19

Esquema Taxa de Reconhecimento
KNN+KE UF 97,74%(6)
KNN+KU UF 97,30%(1)

e 4.5, pode-se ver as taxas de reconhecimento para esse esquema utilizando KNORA-
ELIMINATE e KNORA-UNION, respectivamente. As melhores taxas de reconheci-
mento foram 97,73% (com Y = 80% ou mais) quando usando KNORA-ELIMINATE,
e 97,54% (com Y = 70% ou mais) quando usando KNORA-UNION.

• KNN CU: As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam os resultados executando k-NN (depois de
KNORA-ELIMINATE) CU e k-NN (depois de KNORA-UNION) CU, respectivamente.
A melhor taxa de reconhecimento foi 97,58% (com Y = 50%) quando usando k-NN (de-
pois de KNORA-ELIMINATE) CU, que foi melhor que KNORA-ELIMINATE sozinho
(97,52%). A melhor taxa de reconhecimento foi 97,48% (com Y = 60%) quando usando
k-NN (depois de KNORA-UNION) CU, que foi melhor que KNORA-UNION sozinho
(97,25%).

• KNORA+KNN CF: A Figura 4.8 apresenta os resultados do KE+KNN CF (fusão condi-
cional das saídas do KNORA-ELIMINATE com as saídas do k-NN). Já a Figura 4.9 apre-
senta os resultados do KU+KNN CF (fusão condicional das saídas do KNORA-UNION
com as saídas do k-NN). As melhores taxas de reconhecimento foram 97,70% (com
Y = 70% ou mais) quando utilizando KNORA-ELIMINATE, e 97,30% (com Y = 60%
ou mais) quando utilizando KNORA-UNION.

• KNN+KNORA UF: Na Figura 4.10 são apresentados as taxas de reconhecimento obtidas
para o KNN+KNORA(UNION) UF e o KNN+KNORA(ELIMINATE) UF, juntamente
com as obtidas pelo KNORA-UNION e pelo KNORA-ELIMINATE. A melhor taxa de
reconhecimento observada para o KNN+KNORA(ELIMINATE) UF, que é a fusão in-
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Figura 4.2: Taxas de reconhecimento na estratégia KNORA(ELIMINATE) CU

condicional das saídas do k-NN com as do KNORA-ELIMINATE, foi 97,74% (k = 6).
Já para o KNN+KNORA (UNION) UF, que é a fusão incondicional das saídas do k-NN
com as do KNORA-UNION, a melhor taxa foi de foi 97,30% (k = 1).

O melhor resultado de todos os experimentos no conjunto inicial de classificadores
criados por subespaços aleatórios na base de dados NIST SD19 foi 97,74% (k = 6), atingido
pelo KNN+KNORA (ELIMINATE) UF. Obtiveram-se resultados melhores que 93,34% (k-NN
baseado em 132 características com k = 1), do que 96,28% (combinação de todos os classifi-
cadores k-NN baseados em 32 características, disponíveis no conjunto inicial), do que 97,25%
(KNORA-UNION com k = 1) e do que 97,52% (KNORA-ELIMINATE com k = 7 e k = 8).

Na maioria das figuras citadas (Figura 4.2, Figura 4.3, Figura 4.4, Figura 4.5, Fi-
gura 4.6, Figura 4.7, Figura 4.8, Figura 4.9 e Figura 4.10), pode-se observar que o melhor resul-
tado aparece quando o k tem o valor em torno de 7 ou 8. Uma explicação para isso pode estar
no fato de que os experimentos na base de dados NIST SD19 utilizaram vizinhos delimitados
(Seção 4.1.1, na página 51).

O desempenho do oráculo (99,95%) na base de dados NIST SD19 (conjunto inicial
de classificadores criados com subespaços aleatórios) não foi atingido. Entretanto, mostrou-se
que pode haver melhorias nos resultados do KNORA considerando informações adicionais do
k-NN usado para selecionar os subconjuntos.
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Figura 4.3: Taxas de reconhecimento na estratégia KNORA(UNION) CU

Figura 4.4: Taxas de reconhecimento na estratégia KNN+KNORA(ELIMINATE) CF
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Figura 4.5: Taxas de reconhecimento na estratégia KNN+KNORA(UNION) CF

Figura 4.6: Taxas de reconhecimento no KNN (após KNORA-ELIMINATE) CU
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Figura 4.7: Taxas de reconhecimento no KNN (após KNORA-UNION) CU

Figura 4.8: Taxa de reconhecimento utilizando a estratégia KE+KNN CF
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Figura 4.9: Taxa de reconhecimento utilizando a estratégia KU+KNN CF

Figura 4.10: Taxas de reconhecimento para KNORA-UNION, KNORA-ELIMINATE,
KNN+KNORA(UNION) UF e KNN+KNORA(ELIMINATE) UF
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A Tabela 4.37 apresenta os valores de z (Equação 4.2) obtidos no teste para diferenças
entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]) da base de dados NIST SD19 no
conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios, enquanto a Tabela 4.39
apresenta os valores de z obtidos com os métodos aplicados no conjunto inicial de classificado-
res formados por bagging.

Os valores de módulo de z das Tabelas 4.37 e 4.39 que são maiores do que 1,96 in-
dicam diferenças a um nível de confiança de 95%. Assim, na Tabela 4.38, as células marcadas
com um X representam onde houve diferenças nos valores das Tabela 4.37 a esse nível de confi-
ança. O mesmo ocorre com a Tabela 4.40, que mostra os métodos que apresentaram diferenças
de acordo com os valores da Tabela 4.39 .

Tanto na Tabela 4.38 quanto na Tabela 4.40, o MAJ apresentou diferenças com os 10
esquemas de fusão do KNORA e do seu k-NN embutido (5 estratégias, com 2 variações cada:
ELIMINATE e UNION). Na Tabela 4.38 também podem ser notadas diferenças entre o MAJ e
o KE, e entre o MAJ e o KU (fato que não ocorreu nos experimentos dos classificadores obtidos
por bagging).

Na Tabela 4.38, o KE apresentou diferenças com os seguintes esquemas propostos:
KNN+KE CF, KE+KNN CF, KU+KNN CF, KNN+KE UF e KNN+KU UF. Já o KU apresentou
diferenças com os 10 métodos de fusão propostos, exceto KU+KNN CF e KNN+KU UF. Na
Tabela 4.40 houve diferenças entre o KE e todos os esquemas de fusão do KNORA com o k-NN
(exceto no KU+KNN CF), e entre o KU e os 10 esquemas de fusão.

Na Tabela 4.37 (ou Tabela 4.38) e na Tabela 4.39 (ou Tabela 4.40) também houve
diferenças entre os esquemas propostos, como entre o KE CU e o KNN(após KU) CU, o KE
CU e o KU+KNN CF, etc.

Como pode-se observar nos resultados, a informação adicional fornecida pelo k-NN
construído no método KNORA, originalmente utilizado para definir os vizinhos da instância de
teste, permitiu um incremento na taxa de reconhecimento da maioria das estratégias avaliadas.
Avaliando as 8 bases de dados, os métodos KU CU e o KNN+KU CF superaram nas duas
metodologias de criação de conjunto (subespaços aleatórios e bagging) os métodos utilizados
para comparação (MAJ, KNORA-ELIMINATE e KNORA-UNION). Já os métodos KE+KNN
CF e KNN+KU UF não apresentaram diferenças no teste de múltiplas comparações depois do
teste de Friedman.

Para o conjunto de classificadores criados com subespaços aleatórios na base de dados
NIST SD19, os melhores resultados foram atingidos quando a fusão incondicional era utilizada.
Nesse caso, quando foi aplicado o teste para diferenças entre proporções, houve diferenças
entre o KE e 5 dos 10 esquemas de fusão propostos; e entre o KU e 8 dos 10 esquemas de fusão.
Quanto ao MAJ, as diferenças foram com os 10 esquemas propostos.

No conjunto de classificadores criados com bagging na base de dados NIST SD19,
tanto MAJ quanto KU apresentaram diferenças com os 10 esquemas de fusão. Já KE apresentou
diferenças com 9 dos 10 esquemas.

Conclui-se, então, que informações adicionais da vizinhança podem ter um papel im-
portante no processo de classificação de um método de seleção dinâmica de subconjunto de
classificadores. A próxima seção apresenta os resultados obtidos com outro novo método, o
qual utiliza informações de acurácia geral e de acurácia de classe obtidas na vizinhança.
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Tabela 4.37: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os métodos MAJ, KNORA e de fusão do k-NN com o
KNORA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU
KE KNN+KE KU KNN+KU KNN(após KE) KE+KNN KNN(após KU) KU+KNN KNN+KE
CU CF CU CF CU CF CU CF UF

KE -12,40 - -2,93 1,58 2,39 0,22 0,22 0,67 2,04 -0,44 -2,40 2,51
KU -9,50 2,93 - 4,51 5,32 3,16 3,16 3,60 4,97 2,49 0,53 5,43
KE CU -13,95 -1,58 -4,51 - 0,81 -1,36 -1,36 -0,91 0,46 -2,03 -3,98 0,93
KNN+KE CF -14,75 -2,39 -5,32 -0,81 - -2,17 -2,17 -1,72 -0,35 -2,83 -4,79 0,12
KU CU -12,62 -0,22 -3,16 1,36 2,17 - 0,00 0,45 1,82 -0,67 -2,62 2,28
KNN+KU CF -12,62 -0,22 -3,16 1,36 2,17 0,00 - 0,45 1,82 -0,67 -2,62 2,28
KNN(após KE) CU -13,06 -0,67 -3,60 0,91 1,72 -0,45 -0,45 - 1,37 -1,12 -3,07 1,83
KE+KNN CF -14,41 -2,04 -4,97 -0,46 0,35 -1,82 -1,82 -1,37 - -2,49 -4,44 0,46
KNN(após KU) CU -11,96 0,44 -2,49 2,03 2,83 0,67 0,67 1,12 2,49 - -1,96 2,95
KU+KNN CF -10,03 2,40 -0,53 3,98 4,79 2,62 2,62 3,07 4,44 1,96 - 4,90
KNN+KE UF -14,86 -2,51 -5,43 -0,93 -0,12 -2,28 -2,28 -1,83 -0,46 -2,95 -4,90 -
KNN+KU UF -10,03 2,40 -0,53 3,98 4,79 2,62 2,62 3,07 4,44 1,96 0,00 4,90
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Tabela 4.38: Distinções no teste para diferenças entre proporções com os métodos MAJ, KNORA e de fusão do k-NN com o KNORA,
aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU
KE KNN+KE KU KNN+KU KNN(após KE) KE+KNN KNN(após KU) KU+KNN KNN+KE
CU CF CU CF CU CF CU CF UF

KE X X X X X X
KU X X X X X X X X X X
KE CU X X X X
KNN+KE CF X X X X X X X
KU CU X X X X X
KNN+KU CF X X X X X
KNN(após KE) CU X X X
KE+KNN CF X X X X X
KNN(após KU) CU X X X X X X
KU+KNN CF X X X X X X X X X
KNN+KE UF X X X X X X X -
KNN+KU UF X X X X X X X X X
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Tabela 4.39: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os métodos MAJ, KNORA e de fusão do k-NN com o
KNORA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por bagging da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU
KE KNN+KE KU KNN+KU KNN(após KE) KE+KNN KNN(após KU) KU+KNN KNN+KE
CU CF CU CF CU CF CU CF UF

KE -1,74 - -0,79 15,42 15,64 15,42 15,53 10,99 8,97 9,67 1,87 15,10
KU -0,95 0,79 - 16,19 16,41 16,19 16,30 11,77 9,75 10,45 2,66 15,87
KE CU -17,12 -15,42 -16,19 - 0,22 0 0,11 -4,51 -6,54 -5,83 -13,59 -0,33
KNN+KE CF -17,34 -15,64 -16,41 -0,22 - -0,22 -0,11 -4,73 -6,76 -6,06 -13,80 -0,56
KU CU -17,12 -15,42 -16,19 0 0,22 - 0,11 -4,51 -6,54 -5,83 -13,59 -0,33
KNN+KU CF -17,23 -15,53 -16,30 -0,11 0,11 -0,11 - -4,62 -6,65 -5,95 -13,69 -0,45
KNN(após KE) CU -12,71 -10,99 -11,77 4,51 4,73 4,51 4,62 - -2,04 -1,33 -9,13 4,17
KE+KNN CF -10,69 -8,97 -9,75 6,54 6,76 6,54 6,65 2,04 - 0,71 -7,11 6,20
KNN(após KU) CU -11,39 -9,67 -10,45 5,83 6,06 5,83 5,95 1,33 -0,71 - -7,81 5,50
KU+KNN CF -3,61 -1,87 -2,66 13,59 13,80 13,59 13,69 9,13 7,11 7,81 - 13,26
KNN+KE UF -16,80 -15,10 -15,87 0,33 0,56 0,33 0,45 -4,17 -6,20 -5,50 -13,26 -
KNN+KU UF -7,11 -5,38 -6,16 10,12 10,34 10,12 10,23 5,63 3,60 4,31 -3,51 9,79
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Tabela 4.40: Distinções no teste para diferenças entre proporções com os métodos MAJ, KNORA e de fusão do k-NN com o KNORA,
aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por bagging da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU
KE KNN+KE KU KNN+KU KNN(após KE) KE+KNN KNN(após KU) KU+KNN KNN+KE
CU CF CU CF CU CF CU CF UF

KE X X X X X X X X
KU X X X X X X X X X
KE CU X X X X X X X
KNN+KE CF X X X X X X X
KU CU X X X X X X X
KNN+KU CF X X X X X X X
KNN(após KE) CU X X X X X X X X X X
KE+KNN CF X X X X X X X X X X
KNN(após KU) CU X X X X X X X X X
KU+KNN CF X X X X X X X X X X
KNN+KE UF X X X X X X X
KNN+KU UF X X X X X X X X X X X X
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4.6 Método de Seleção baseada em Acurácia Local Geral e
de Classe

O método proposto de seleção dinâmica de subconjunto de classificadores baseado
na acurácia local geral e na acurácia local de classe (DESCOLA) escolhe os subconjuntos de
classificadores dinamicamente em duas fases. Na primeira fase (OLA) são presselecionados
os classificadores que acertam os k vizinhos mais próximos. Na segunda fase (LCA), esses
classificadores são agrupados em subconjuntos com ambiguidade zero e, para cada subconjunto,
é calculada a média de acurácia local de classe. O subconjunto com maior média de acurácia
local de classe é, então, escolhido para classificar a instância.

A Tabela 4.41 resume os melhores resultados obtidos considerando os conjuntos inici-
ais de classificadores gerados utilizando a estratégia de subespaços aleatórios. Essa tabela apre-
senta as médias4 de taxa de reconhecimento juntamente com os valores de desvio padrão obtidos
na combinação de todos os classificadores do conjunto inicial usando voto majoritário (MAJ),
no desempenho do oráculo de cada conjunto inicial, no método KNORA-ELIMINATE (KE)
com seus valores de k, no método KNORA-UNION (KU) com seus valores de k, no método
DESCOLA-ELIMINATE (DE), no método DESCOLA-UNION (DU) e no método DESCOLA-
UNION-U (DU-U) com seus valores de k e v correspondentes. A variável k está relacionada aos
vizinhos do KNORA original e à fase “OLA” no método DESCOLA. A variável v representa
o número de vizinhos na fase “LCA” do método DESCOLA proposto. Além disso, a última
coluna da Tabela 4.41 (DESLCA) representa o método com a aplicação direta da fase “LCA”
no conjunto inicial de classificadores fracos, objetivando selecionar o subconjunto sem a fase de
“OLA”. Na Tabela 4.42 têm-se os resultados considerando o conjunto inicial de classificadores
gerados pela estratégia de bagging.

Todos os experimentos foram executados considerando valores de k e de v no inter-
valo de 1 a 30. As melhores médias de taxa de reconhecimento obtidas estão em negrito. Para
cada uma das bases de dados, as melhores médias de taxa de reconhecimento foram fornecidas
pelo DESCOLA ou pelo DESLCA. Quando utilizaram-se conjuntos iniciais de classificadores
baseados no método de criação de subespaços aleatórios, a maioria dos melhores resultados fo-
ram atingidos pelo DE (Tabela 4.41), enquanto que para os conjuntos iniciais gerados utilizando
bagging, a maior parte dos melhores resultados foram obtidos pelo DU-U (Tabela 4.42).

Na Tabela 4.41, o DE obteve a melhor taxa de reconhecimento em 4 das 8 bases de
dados, e empatou em 2 bases de dados ou com o DU, ou com o DU-U ou com o DESLCA. O DU
empatou com o melhor resultado em 1 das bases de dados. O DU-U obteve o melhor resultado
em 1 base de dados, e empatou com a maior taxa de reconhecimento em 2 bases. Finalmente, o
DESLCA atingiu a melhor taxa de reconhecimento em 1 base de dados e empatou com a maior
taxa em outra.

Já na Tabela 4.42, o DE atingiu o melhor resultado em 2 das bases de dados, o DU
em 1 base (e empatou com a maior taxa de reconhecimento em 1 também), o DU-U em 3 bases
(e empatou com a maior taxa de reconhecimento em 1 base de dados), e o DESLCA obteve o
melhor desempenho em 1 base. Analisando os valores obtidos na Tabela 4.41 e na Tabela 4.42,
observa-se que os 4 esquemas propostos (DE, DU, DU-U e DESLCA) apresentaram taxa de
reconhecimento superior à obtida pelo MAJ.

4Quando foi trabalhado com validação cruzada em uma determinada base de dados, é apresentada a melhor
média de taxa de reconhecimento obtida nas execuções e o desvio padrão. Caso contrário, apenas é apresentada a
melhor taxa de reconhecimento obtida.
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Tabela 4.41: Melhor média de taxa de reconhecimento (TR) e valores de desvio padrão correspondentes (σ ) utilizando subespaços aleatórios
para a criação do conjunto inicial de classificadores

Base de dados
MAJ Oráculo (teste) KE(k) KU(k) DE (k;v) DU (k;v) DU-U (k;v) DESLCA (v)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 95,18 0,49 98,90 0,19 95,48 0,34 95,60 0,39 96,16 0,66 95,98 0,73 95,99 0,38 95,98 0,37
(1) (3) (2;2) (1;10–30) (1;4) (1)

liver 65,82 3,29 97,69 2,65 65,49 4,80 68,12 3,54 68,15 5,37 67,85 10,87 67,85 10,87 68,69 7,70
(10) (7) (15;1) (2;1) (2;1) (2)

pima 73,44 3,69 98,44 1,19 72,13 3,74 74,35 3,61 73,70 4,31 74,73 5,78 74,86 3,53 73,82 3,60
(2) (6) (4;1) (4;2) (24;15) (29)

seg 88,33 - 99,52 - 88,33 - 88,33 - 92,62 - 92,62 - 92,62 - 92,62 -
(1–30) (1–30) (1;1–30) (1;1–30) (1;1–30) (1)

wdbc 96,13 1,84 99,82 0,55 96,48 2,05 96,48 2,05 97,01 2,49 96,13 2,59 96,13 2,59 96,13 2,59
(1) (1) (2;2) (1;1–30) (1;1–30) (1)

wine 94,41 4,54 100 0 97,75 2,91 96,67 4,68 98,30 3,79 97,75 3,92 97,75 3,92 97,19 3,96
(2,3) (2,3) (2;2) (2;1) (2;1) (2)

(13;30)
NIST 96,28 - 99,95 - 97,52 - 97,25 - 97,67 - 97,46 - 97,40 - 97,46 -

(7,8) (1) (4;6) (10;3–30) (1;3–30) (9,10)
LMD 69,22 1,39 90,22 1,50 68,89 1,95 70,00 1,00 70,00 1,86 69,78 1,90 70,00 1,86 69,67 1,33

(2) (28,29) (2;2) (3;4,5) (2;18) (2)
(3;18,19,29,30)
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Tabela 4.42: Melhor média de taxa de reconhecimento (TR) e desvios de padrão correspondentes (σ ) utilizando bagging para a criação do
conjunto inicial de classificadores

Base de dados
MAJ Oráculo (teste) KE(k) KU(k) DE (k;v) DU (k;v) DU-U (k;v) DESLCA (v)

TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ TR σ

letter 93,79 0,51 98,24 0,30 94,34 0,46 94,17 0,42 95,02 0,44 95,12 0,38 95,13 0,40 95,11 0,37
(1) (5) (1;1) (1;4) (1;4) (1)

liver 57,40 6,18 92,73 4,65 60,30 6,70 59,42 7,02 64,11 9,81 65,79 8,28 65,53 10,51 65,50 8,22
(26) (3) (30;1) (30;5–7) (24;24) (30)

pima 70,95 4,81 92,32 2,16 72,26 3,42 71,99 5,23 73,83 3,35 74,60 3,65 74,87 1,93 74,47 3,63
(17) (4) (18;7) (20;3) (18;15) (20)

seg 90,76 - 97,14 - 92,19 - 92,19 - 92,62 - 92,52 - 92,52 - 92,43 -
(1) (1) (1;5) (2;1) (2;1) (1)

wdbc 96,13 2,00 98,59 1,39 96,48 2,04 96,13 1,62 97,18 1,90 96,31 1,29 96,31 2,26 96,13 2,01
(2–3) (1,3) (2;2) (20;1) (6;4) (2)

(20;1)
wine 92,68 3,81 98,33 2,68 94,93 4,11 94,93 4,11 97,22 2,93 97,22 2,93 97,78 3,88 97,22 2,93

(6–8) (6–8,23–30) (15;4–5) (15;2–30) (6,7;9) (15)
(8;9–12)

(11;7–12)
(15;8–14)

NIST 95,75 - 97,85 - 95,95 - 95,86 - 96,88 - 96,90 - 96,88 - 96,93 -
(11) (23–30) (3–4;1) (4;5–30) (6;5) (4)

LMD 67,89 3,67 86,22 2,14 68,22 1,35 67,56 1,95 70,78 3,37 71,33 2,60 71,33 2,08 71,11 2,80
(6) (5) (9;1) (9;6–7) (10;5) (9)
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O teste não paramétrico de Friedman [Demsar, 2006] [Hollander & Wolfe, 1999] foi
utilizado para avaliar a significância dos resultados. Os valores das médias das taxas de reco-
nhecimento obtidas pelos métodos MAJ, KE, KU, DE, DU, DU-U e DESLCA foram analisados
nas 8 bases de dados. O valor obtido para p foi 0,0013 nos experimentos de subespaços ale-
atórios e aproximadamente zero nos experimentos de bagging. Isso confirmou um resultado
significante com intervalo de confiança de 95%.

Após o teste de Friedman, foi realizado um teste de múltiplas comparações onde a
correção de Dunn-Sidak foi aplicada aos valores críticos. Nesse teste foram determinados quais
pares de algoritmos eram significativamente diferentes. Assim, no caso da Tabela 4.41, houve
diferença significativa entre os valores das médias das taxas de reconhecimento dos métodos
MAJ e DE, como pode ser visualizado na Tabela 4.43. Já quanto à Tabela 4.42, notou-se
que há diferenças significativas nos resultados obtidos entre os algoritmos MAJ e DE, entre os
algoritmos MAJ e DU, entre os algoritmos MAJ e DU-U, entre os algoritmos MAJ e DESLCA,
entre os algoritmos KU e DU e entre os algoritmos KU e DU-U (Tabela 4.44). Usando a
correção de Bonferroni-Dunn, as conclusões foram as mesmas.

Tabela 4.43: Métodos que mostraram diferenças utilizando correção de Dunn-Sidak no teste de
múltiplas comparações com os métodos MAJ, KNORA, DESCOLA e DESLCA, aplicado no
conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios

Método MAJ KE KU
DE X
DU
DU-U
DESLCA

Tabela 4.44: Métodos que mostraram diferenças utilizando correção de Dunn-Sidak e
de Bonferroni-Dunn no teste de múltiplas comparações com os métodos MAJ, KNORA,
DESCOLA e DESLCA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por bagging

Método MAJ KE KU
DE X
DU X X
DU-U X X
DESLCA X

A Tabela 4.45 apresenta os valores de z (Equação 4.2) obtidos no teste para diferenças
entre proporções ([Dietterich et al., 1995] [Dietterich, 1997]) da base de dados NIST SD19 no
conjunto inicial de classificadores formados por subespaços aleatórios, enquanto a Tabela 4.47
apresenta os valores de z obtidos com os métodos aplicados no conjunto inicial de classificado-
res formados por bagging.

Os valores de módulo de z das Tabelas 4.45 e 4.47 que são maiores do que 1,96 in-
dicam diferenças a um nível de confiança de 95%. Assim, as células marcadas com um X na
Tabela 4.46 indicam entre quais métodos houve diferenças na Tabela 4.45, enquanto que as cé-
lulas marcadas com um X na Tabela 4.48 representam onde foram as diferenças da Tabela 4.47.

No caso da Tabela 4.47 (conjunto inicial criado com bagging), não houve diferenças
nos métodos propostos entre si, apenas em relação ao MAJ, ao KE e ao KU. Os 4 esquemas
apresentaram resultados distintos de MAJ, KE e KU. Na Tabela 4.45 isso ocorreu apenas em
relação ao MAJ. Em relação ao KU, as diferenças foram entre 3 dos 4 esquemas tratados.
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Tabela 4.45: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os métodos
MAJ, KNORA, DESCOLA e DESLCA, aplicado no conjunto inicial de classificadores forma-
dos por subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU DE DU DU-U
KE -12,40 - -2,93 1,70 -0,66 -1,32
KU -9,50 2,93 - 4,63 2,27 1,61
DE -14,07 -1,70 -4,63 - -2,36 -3,02
DU -11,75 0,66 -2,27 2,36 - -0,66
DU-U -11,10 1,32 -1,61 3,02 0,66 -
DESLCA -11,75 0,66 -2,27 2,36 0,00 -0,66

Tabela 4.46: Distinções no teste para diferenças entre proporções com os métodos MAJ,
KNORA, DESCOLA e DESLCA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por
subespaços aleatórios da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU DE DU DU-U
KE X X
KU X X X X
DE X X X X X
DU X X X
DU-U X X
DESLCA X X X

Tabela 4.47: Valores de z obtidos no teste para diferenças entre proporções com os métodos
MAJ, KNORA, DESCOLA e DESLCA, aplicado no conjunto inicial de classificadores forma-
dos por bagging da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU DE DU DU-U
KE -1,74 - -0,79 8,67 8,87 8,67
KU -0,95 0,79 - 9,45 9,65 9,45
DE -10,40 -8,67 -9,45 - 0,20 0
DU -10,59 -8,87 -9,65 -0,20 - -0,20
DU-U -10,40 -8,67 -9,45 0 0,20 -
DESLCA -10,89 -9,17 -9,95 -0,50 -0,30 -0,50

Tabela 4.48: Distinções no teste para diferenças entre proporções com os métodos MAJ,
KNORA, DESCOLA e DESLCA, aplicado no conjunto inicial de classificadores formados por
bagging da base de dados NIST SD19

Método MAJ KE KU DE DU DU-U
KE X X X
KU X X X
DE X X X
DU X X X
DU-U X X X
DESLCA X X X
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De acordo com os experimentos dessa seção, a melhor taxa de reconhecimento, para
cada uma das bases, foi obtida por alguma das variações do DESCOLA, nomeadas DESCOLA-
ELIMINATE, DESCOLA-UNION e DESCOLA-UNION-U, ou pelo DESLCA. Além disso, o
DESCOLA também ultrapassou (ou permaneceu igual) os resultados obtidos pelo voto majori-
tário dos classificadores do conjunto inicial, com a vantagem de poder ter menos classificadores
utilizados no processo de classificação.

Quanto aos resultados do DESLCA, pode-se afirmar que foram promissores, mas é
importante notar que nesse método, todos os classificadores do conjunto inicial foram seleci-
onados para todas as instâncias que foram classificadas. O desempenho do oráculo não foi
atingido, mas o método DESCOLA e o método DESLCA provaram ser uma boa alternativa
para a seleção dinâmica de subconjunto de classificadores.

4.7 Conclusão

O presente capítulo tratou dos resultados experimentais de 3 adaptações no método
KNORA e de 3 novas abordagens em 8 bases de dados distintas, sendo que 2 eram de grande
dimensão. Foram utilizados conjuntos de classificadores criados por 2 técnicas diferentes: su-
bespaços aleatórios e bagging. Os métodos propostos foram comparados com a taxa de reco-
nhecimento obtida pelo voto majoritário de todos os classificadores do conjunto inicial, pelo
método KNORA-ELIMINATE e pelo método KNORA-UNION, sendo esses dois últimos pro-
postos por [Ko et al., 2008].

Os resultados obtidos nas 8 bases de dados foram analisados por meio dos testes de
Friedman e de múltiplas comparações. Uma das bases de dados de grande dimensão (com as
mesmas configurações de [Ko et al., 2008]) foi selecionada para uma análise mais específica,
onde o teste para diferenças entre proporções foi realizado.

Primeiramente foram usadas diferentes medidas de distância para encontrar os vizi-
nhos no método KNORA (que utiliza originalmente a distância Euclidiana), como Canberra,
Cosine e Pearson. As novas métricas de cálculo de vizinhança permitiram a seleção de diferen-
tes classificadores. Quanto às taxas de reconhecimento, o teste de Friedman apontou diferenças
com as 3 novas distâncias nos conjuntos formados por bagging, mas não foi possível listar entre
quais métodos isso aconteceu.

No teste para diferenças entre proporções para a medida de Canberra, observou-se
que o KNORA teve mudanças no desempenho (a distância Euclidiana foi melhor) no conjunto
inicial formado por subespaços aleatórios da base de dados selecionada. Nas outras 2 medidas,
não se pôde notar diferença na melhor taxa de reconhecimento do KNORA para essa base.
As métricas avaliadas não permitiram incremento na melhor taxa de reconhecimento nem do
KNORA-ELIMINATE e nem do KNORA-UNION.

Depois, foram feitos testes com a segunda abordagem preliminar, que tratava do uso
de informações adicionais de agrupamento no método KNORA. Os classificadores selecionados
tiveram seu voto ponderado pela frequência relativa da sua classe no agrupamento ao qual per-
tencia a instância a ser classificada. Nos conjuntos de classificadores criados com subespaços
aleatórios, o KNORA-UNION foi melhor que sua variação com agrupamento e não houve dife-
renças significativas nas melhores taxas de reconhecimento das bases de dados com conjuntos
de classificadores criados com bagging. Nos testes para diferenças entre proporções, também
notou-se que o KNORA original era melhor. Da maneira como foi abordada, não pareceu ser
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uma alternativa interessante para auxílio no processo de classificação de sistemas baseados em
múltiplos classificadores com seleção dinâmica de subconjunto.

Uma terceira abordagem preliminar usou a proporção de classes reconhecidas por
classificador como peso nos votos do KNORA. Os resultados também não indicaram diferenças
entre o KNORA original e o KNORA com o uso desses pesos.

A seguir, foram realizados experimentos com as três novas abordagens. Na primeira,
juntamente com o método KNORA, foram utilizadas as classes obtidas pelo k-NN embutido
no método, de acordo com alguns critérios. Dos 10 esquemas de fusão apresentados (5 estra-
tégias, com 2 variações cada: ELIMINATE e UNION), 7 foram indicados, por meio de testes
de múltiplas comparações, com diferenças positivas em relação a pelo menos um dos métodos:
uso do voto majoritário de todos os classificadores do conjunto inicial, KNORA-ELIMINATE
ou KNORA-UNION. Desses, 2 esquemas foram apontados tanto nos experimentos dos conjun-
tos iniciais de classificadores criados por subespaços aleatórios como dos conjuntos iniciais de
classificadores criados por bagging como melhores que os 3 métodos citados para comparação
(MAJ, KNORA-ELIMINATE e KNORA-UNION). Esses dois esquemas analisavam os votos
do k-NN com condições para utilizar ou não os votos do KNORA-UNION (individualmente,
ou fundidos com os votos do k-NN).

No teste para diferenças entre proporções na base de dados previamente selecionada,
houve diferenças entre o KNORA-ELIMINATE e 5 dos 10 esquemas de fusão propostos; e entre
o KNORA-UNION e 8 dos 10 esquemas de fusão. Quanto ao uso do voto majoritário de todos
os classificadores do conjunto inicial, as diferenças foram com os 10 esquemas propostos. No
conjunto de classificadores criados com bagging, tanto MAJ quanto KNORA-UNION apresen-
taram diferenças com os 10 esquemas de fusão; enquanto o KNORA-ELIMINATE apresentou
diferenças com 9 dos 10 esquemas.

A informação adicional fornecida pelo k-NN construído no método KNORA, origi-
nalmente utilizado para definir os vizinhos da instância de teste, permitiu um incremento na taxa
de reconhecimento da maioria das estratégias avaliadas. Isso significa que informação adicional
da vizinhança tem um peso importante no processo de classificação do método KNORA.

Depois, trabalhou-se com o método DESCOLA, onde a seleção dinâmica dos classi-
ficadores foi realizada em duas fases. Na primeira fase (fase “OLA”), foram presselecionados
os classificadores que reconhecem os vizinhos (da base de dados de validação) de uma instân-
cia de teste. Na segunda fase (fase “LCA”), esses classificadores foram agrupados de acordo
com o valor de ambiguidade. Então, a média do LCA (Local Class Accuracy - acurácia de
classe local dos classificadores) foi calculada em cada grupo. O subconjunto com maior média
de LCA foi escolhido para fornecer a classe final à instância de teste. Juntamente com o mé-
todo DESCOLA, também foram realizados testes com o método DESLCA, que era constituído
apenas pela fase “LCA”.

De acordo com os experimentos, para cada base de dados, a melhor taxa de reconheci-
mento de uma das variações do DESCOLA, nomeadas DESCOLA-ELIMINATE, DESCOLA-
UNION e DESCOLA-UNION-U, foram melhores que as taxas de reconhecimento do KNORA
original na maioria dos casos. Além disso, o DESCOLA (e o DESLCA) também ultrapas-
sou (ou permaneceu igual) os resultados obtidos pelo voto majoritário dos classificadores do
conjunto inicial, com a vantagem de poder ter menos classificadores utilizados no processo de
classificação.

Quando utilizaram-se conjuntos iniciais de classificadores baseados no método de
criação de subespaços aleatórios, a maioria dos melhores resultados foram atingidos pelo
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DESCOLA-ELIMINATE, enquanto que para os conjuntos iniciais gerados utilizando bagging,
a maior parte dos melhores resultados foram obtidos pelo DESCOLA-UNION-U.

Quanto aos resultados do DESLCA, pode-se afirmar que foram promissores, mas é in-
teressante notar que nesse método, todos os classificadores do conjunto inicial foram utilizados
para calcular o valor de LCA. Ou seja, precisou-se consultar todos classificadores disponíveis,
para todas as instâncias de teste. Quando há muitos classificadores no conjunto inicial, e a pri-
meira fase do método DESCOLA consegue presselecionar poucos classificadores, o DESCOLA
pode ter um processamento mais rápido que o DESLCA.

O desempenho do oráculo não foi atingido mas, de todos os experimentos realizados,
o método DESCOLA (e DESLCA) e o método que utilizava o k-NN embutido do KNORA
na avaliação provaram ser uma boa alternativa para a seleção dinâmica de subconjuntos de
classificadores.

O próximo capítulo apresenta a conclusão do trabalho, salientando os pontos mais
importantes abordados, vantagens e desvantagens, bem como direções futuras.
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Capítulo 5

Conclusão

A seleção dinâmica de subconjuntos de classificadores visa escolher os classificadores
que parecem mais adequados a cada instância de teste. O limite superior de reconhecimento que
um método de SDSC pode obter é denominado oráculo. Todos os métodos de SDSC tentam
aproximar-se desse valor. Com esse objetivo, o presente trabalho estudou o uso de informa-
ções da vizinhança das instâncias de teste para auxiliar na escolha dos classificadores. Essas
informações englobaram principalmente o reconhecimento dos vizinhos pelos classificadores,
ou seja, a acurácia local.

Primeiramente, foi realizado um estudo sobre o estado da arte de SDSC, onde foram
apresentados conceitos relacionados a sistemas baseados em múltiplos classificadores e ana-
lisados alguns trabalhos recentes. Um dos trabalhos que recebeu uma atenção especial foi o
KNORA, devido à sua metodologia de uso de informações da vizinhança. O método KNORA
analisa a capacidade que os classificadores têm de reconhecer as instâncias de uma base de va-
lidação, instâncias essas consideradas parecidas com a instância a ser classificada. Os valores
de distância Euclidiana calculados entre os atributos da instância de teste e os atributos de cada
uma das instâncias de validação são que determinam quais são as instâncias “vizinhas”. Um
dos esquemas do KNORA, denominado KNORA-ELIMINATE, seleciona apenas os classifica-
dores que reconhecem o maior número de vizinhos entre os disponíveis. Já um outro esquema,
denominado KNORA-UNION, seleciona todos os classificadores que possuem ao menos um
reconhecimento na vizinhança. Nesse caso, o voto do classificador selecionado será ponderado
pela quantidade de vizinhos que o mesmo reconhece.

Depois, foram propostas e implementadas 3 adaptações no método KNORA para ava-
liar o impacto que essas modificações causariam. Todos os experimentos foram realizados em
8 base de dados, sendo que 2 eram de grande dimensão. Foram utilizados conjuntos de classifi-
cadores criados por 2 técnicas distintas: subespaços aleatórios e bagging. O k-NN foi utilizado
como algoritmo fraco em todos os conjuntos iniciais de classificadores.

Assim, como primeira adaptação, foram usadas diferentes medidas de distância para
encontrar os vizinhos, como Canberra, Cosine e Pearson. Em um teste no conjunto inicial for-
mado por subespaços aleatórios em uma determinada base de dados, observou-se que o KNORA
teve mudanças no desempenho com a medida de Canberra (a distância Euclidiana, que é do
KNORA original, foi melhor). Nas outras 2 medidas, não se pôde notar diferença na melhor
taxa de reconhecimento do KNORA para essa base. Em relação ao KNORA original, não houve
grandes diferenças nas taxas de reconhecimento, porém elas se modificaram, indicando que al-
guns classificadores diferentes foram selecionados para compor os subconjuntos. As métricas
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avaliadas não permitiram incremento significativo na melhor taxa de reconhecimento nem do
KNORA-ELIMINATE e nem do KNORA-UNION.

Na sequência, propôs-se o uso da frequência relativa das classes no agrupamento (ao
qual à instância de teste pertence) como peso nos votos dos classificadores selecionados pelo
KNORA. Não houve melhorias significativas nos resultados. Da maneira como foi abordada,
não parece ser uma alternativa interessante para auxílio no processo de classificação de siste-
mas baseados em múltiplos classificadores com seleção dinâmica de subconjunto. Já a terceira
adaptação proposta usou a proporção de classes por classificador como pesos nos votos. Os
resultados também não foram promissores.

A seguir, três novas abordagens foram tratadas. Na primeira nova abordagem, a infor-
mação adicional fornecida pelo k-NN construído no método KNORA, originalmente utilizado
para definir os vizinhos da instância de teste, permitiu um incremento na taxa de reconhecimento
da maioria das estratégias avaliadas. Cinco estratégias diferentes foram propostas, combinando
ou não os votos do k-NN com o KNORA, de acordo com algumas condições. A primeira estra-
tégia utilizava apenas os votos do KNORA se não fosse atingida uma determinada proporção
de votos para uma mesma classe no k-NN. A segunda estratégia utilizava a combinação dos
votos do KNORA com o k-NN se não fosse atingida essa proporção de votos para uma mesma
classe no k-NN. A terceira estratégia utilizava apenas os votos do k-NN se não fosse atingida
uma determinada proporção de votos para a mesma classe no KNORA enquanto que a quarta
estratégia unia os votos do KNORA com o k-NN se não fosse atingida essa condição. Já a
última estratégia unia os votos do KNORA com os votos do k-NN incondicionalmente.

Dos 10 esquemas de fusão do método k-NN com o método KNORA apresentados
(5 estratégias, com 2 variações cada: ELIMINATE e UNION), 7 foram melhores do que pelo
menos um dos métodos: uso do voto majoritário de todos os classificadores do conjunto inicial,
KNORA-ELIMINATE ou KNORA-UNION. Inclusive, dois desses esquemas superaram os 3
métodos citados. Esses dois esquemas analisavam os votos do k-NN com condições para utilizar
ou não os votos do KNORA-UNION (individualmente, ou unidos com os votos do k-NN).

A principal vantagem de utilizar uma estratégia de fusão, além da possibilidade de
incrementos na taxa de reconhecimento, é que foi realizada apenas uma pequena mudança na
metodologia no KNORA, aproveitando o procedimento de cálculo da vizinhança já utilizado.
Assim, as classes reais dos vizinhos puderam auxiliar na classificação. Como principal desvan-
tagem, tem-se o fato de haver mais um parâmetro de entrada para ser configurado nas estratégias
condicionais.

Já a segunda nova abordagem (método DESCOLA) tratou da seleção dinâmica dos
classificadores que compõem o subconjunto sendo realizada de forma complementar em duas
fases. Na primeira fase são presselecionados os classificadores de acordo com seus valores de
acurácia local geral (OLA). Na segunda fase esses classificadores são agrupados utilizando o
valor de ambiguidade, para que então seja calculada a média de acurácia de classe local (LCA)
de cada grupo. O subconjunto com maior média de LCA é escolhido para fornecer a classe final
à instância de teste. Uma variação do método DESCOLA também foi proposta, onde somente
a segunda fase foi aplicada. Essa variação nomeou-se DESLCA (terceira nova abordagem).

O DESCOLA (e o DESLCA) ultrapassou (ou permaneceu igual) as taxas de reconhe-
cimento obtidas pelo voto majoritário dos classificadores do conjunto inicial, com a vantagem
de poder ter menos classificadores utilizados, no caso do DESCOLA, no processo de classi-
ficação. Analisando as bases de dados em conjunto, também obteve melhor desempenho de
reconhecimento que o KNORA original. Testes estatísticos comprovaram a significância des-
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ses incrementos. Os resultados do DESLCA foram promissores, porém, todos os classificadores
do conjunto inicial foram utilizados para calcular o valor de LCA.

A principal vantagem do método DESCOLA é que a acurácia de classes também pôde
ser considerada no processo, permitindo a seleção de um subconjunto de classificadores mais
adaptados para cada uma das instâncias desconhecidas. O fato de se ter uma primeira fase para
presselecionar os classificadores permitiu que o processo não precisasse ser repetido com todos
os classificadores. Já o DESLCA teve isso como desvantagem, pois todos os classificadores
foram utilizados. O DESLCA é computacionalmente mais caro que o voto majoritário de todos
os classificadores do conjunto inicial porque, além de utilizar os classificadores, também faz as
análises do LCA. Porém, a sua taxa de reconhecimento é normalmente melhor.

O desempenho do oráculo não foi atingido mas, de todos os experimentos realizados,
o método DESCOLA e o método que utilizava o k-NN embutido do KNORA na avaliação
provaram ser uma boa alternativa para a seleção dinâmica de subconjuntos de classificadores.
Assim, os resultados reforçaram o fato de que informações da vizinhança (especialmente a
acurácia local) podem ser de grande utilidade em métodos de seleção dinâmica de subconjunto
de classificadores.

Como trabalho futuro, planeja-se avaliar o método boosting como uma alternativa
para criar o conjunto inicial de classificadores, e também o uso de outros classificadores ao
invés do k-NN. Além disso, também almeja-se testar o uso das duas novas abordagens propostas
(fusão do k-NN como o KNORA e método DESCOLA) em conjunto.
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