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Resumo—Recentemente, abordagens baseadas em comités de
classificadores e métodos ensemble tém sido bastante exploradas
por serem uma alternativa simples e eficaz para a constru¢io
de classificadores mais acurados. A melhoria da capacidade de
generalizacdo de um ensemble esta diretamente relacionada a
acuracia de cada classificador individual, bem como a diversidade
dos classificadores que o compdem. Sendo assim, contribuicdes
nesse escopo ainda sao relevantes. Nesse trabalho, é apresentada
uma extensdo de um modelo ensemble baseado em Perceptrons
balanceados que permite a inclusiao de funcées kernel e a solucio
de problemas nio-linearmente separaveis. Visando a melhoria
da acuracia do classificador individual, o hiperplano solucio
é balanceado. Além disso, uma medida de dissimilaridade é
introduzida com intuito de maximizar a diversidade do ensemble.
Essa estratégia permite a aceitacio de um novo componente no
comité se, e somente se, uma distancia minima pré-estabelecida é
mantida entre o novo candidato e todos os outros componentes.
Um estudo experimental foi conduzido em bases de dados nao-
linearmente separaveis. Os resultados obtidos mostraram que o
método proposto foi capaz de superar outros algoritmos avaliados,
como o AdaBoost e 0 SVM, na maior parte dos casos testados.
Além disso, o método proposto superou consistentemente o
classificador de base empregado.
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I. INTRODUCAO

Recentemente, abordagens baseadas em métodos ensem-
ble t€m sido amplamente difundidas, tornando-se uma darea
de pesquisa importante e ativa, por serem uma alternativa
eficaz para a criagdo de classificadores mais acurados. De
fato, resultados tedricos e empiricos demonstram que métodos
ensemble apresentam desempenho superior em relacdo aos
classificadores individuais que os compdem [1], [2], [3].

Um ensemble consiste em um comité de classificadores
cujas hipéteses individuais sdo induzidas separadamente e as
decisdes referentes a cada hipdtese sdo combinadas através de
um método de consenso para a classificacdo de novas amostras
apresentadas. Entre as estratégias mais comuns para combinar
decisdes destacam-se a média e o voto, ponderado ou ndo, das
solugdes.

Para a constru¢do de um modelo ensemble, dois aspectos
fundamentais devem ser observados, a acurdcia individual do
classificador de base e a diversidade dos componentes do
comité [1]. Em relag¢@o a acuricia individual, um classificador
¢ dito acurado se a taxa de erro fornecida por ele é inferior
aquela fornecida por qualquer outra escolha aleatéria. Além
disso, a diversidade dos componentes é extremamente impor-
tante para possibilitar a corre¢do de amostras classificadas
incorretamente por um ou mais classificadores individuais.

Nesse sentido, a diversidade do comité implica diretamente
na independéncia de seus componentes.

Considerando as duas premissas anteriormente descritas,
este trabalho apresenta uma extensao da formulagdao do método
Ensemble of Balanced Perceptrons [4], para possibilitar a
utilizagdo de fungdes kernel e a solucdo de problemas ndo-
linearmente separdveis, chamado Ensemble de Perceptrons
Kernel Balanceados (Ensemble of Balanced Perceptrons Ker-
nel - EBPK). A escolha do modelo Perceptron kernel [5],
como classificador de base, deve-se a simplicidade e eficdcia
do modelo e sua aplicabilidade em dados ndo-linearmente
separdveis, caracteristica frequentemente encontrada quando
sdo tratados dados de aplicacdes reais. O Perceptron kernel
balanceado ¢ empregado com intuito de melhorar a acuricia do
classificador de base. O hiperplano correspondente a solucdo
final do Perceptron é deslocado em dire¢do a mdxima margem
daquela solugdo. Embora a movimentacdo do hiperplano nio
altere a direc¢do da solugdo final, a capacidade de generalizacdo
da solucdo geralmente é melhorada, j4 que a distancia do
hiperplano separador para cada uma das classes, nessa direcao,
€ a maior possivel.

Em adicdo, uma estratégia para maximizacdo da diversi-
dade dos componentes do comité € apresentada. Essa estraté-
gia consiste na combina¢do de duas heuristicas. A primeira
consiste na geragdo de uma permutacio aleatéria do conjunto
de treinamento, para cada membro do comité. A alteracdo na
ordem em que os dados de entrada sdo apresentados pode
fornecer uma solucio diferente do algoritmo, ji que a ordem
de correcdo das amostras € alterada. No entanto, apenas essa
heuristica € insuficiente para geracdo de um ensemble comple-
tamente diversificado. Por essa razdo, uma segunda heuristica
foi combinada, a medida de dissimilaridade. Essa medida
elimina os hiperplanos que ndo obedecem a uma distincia
minima pré-definida em relacdo aos demais. Assim, apenas
aqueles hiperplanos que mantiverem uma distincia suficiente
de cada um dos outros componentes sdo considerados para a
construcdo do modelo, maximizando, portanto, a diversidade
do comité gerado. Em relacdo a estratégia de combinagdo das
decisdes dos classificadores individuais, dois esquemas para
combinar as saidas sdo adotados, a média e o voto majoritrio
ndo ponderado dos componentes.

O estudo experimental apresentado nesse trabalho foi cen-
trado em problemas ndo-linearmente separaveis e dividido em
dois grupos de experimentos. Todos os métodos empregados
na avaliacdo do estudo experimental fazem uso de funcdes
kernel na sua implementacdo. Em relag@o ao primeiro grupo de
experimentos, comparou-se 0 método EBPK, representado pela
média das hipéteses, com o modelo Support Vector Machines



(SVM) [6]. Considerando o segundo grupo de experimentos,
o EBPK, representado pelo voto majoritdrio ndo ponderado
das hipéteses, foi comparado ao AdaBoost [7] usando um
Perceptron kernel como classificador de base. Em todos os
grupos de experimentos, resultados referentes ao modelo Per-
ceptron kernel balanceado também sio apresentados. Os re-
sultados obtidos mostraram que o algoritmo proposto superou
o classificador de base. Além disso, foram obtidos resultados
bastante satisfatérios em relagcdo aos outros algoritmos usados
na avaliacdo. O método apresentado foi capaz de superar o
SVM e o AdaBoost na maior parte das bases de dados testadas.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A maior parte dos trabalhos desenvolvidos na drea de
aprendizado de méquinas, para métodos de classifica¢do, con-
siste no desenvolvimento de novas estratégias com intuito
de aumentar a capacidade de generalizacio dos modelos.
Estudos atuais tém demonstrado que técnicas que envolvem
a combinacdo de alguns classificadores de base em um tnico
modelo, geralmente chamado de ensemble, tendem a prover
ganhos de acurécia de classificacdo em relacio a cada membro
individual, evitando overfitting e reduzindo o viés [1], [8].

E possivel encontrar, na literatura, resultados tedricos e
empiricos em relacdo a métodos ensemble [1], [3]. Em geral,
os métodos ensemble diferem entre si em relacdo a trés
aspectos principais: a escolha do classificador de base, a
estratégia de combinagd@o das saidas e o tratamento dos dados
de entrada. Em relacdo ao primeiro aspecto, modelos de Arvore
de Decisao e Redes Neurais Artificiais sdo os mais comumente
empregados [1], [9], [10]. O segundo aspecto mencionado trata
das estratégias usuais para combinar as saidas dos classifi-
cadores de base que incluem a média das hipdteses e também
votos, ponderados ou ndo. Considerando o terceiro aspecto,
geralmente abordagens baseadas na manipulacdo dos dados
de treinamento para geracdo de multiplas hipéteses sdo mais
utilizadas, como ocorre em métodos como Bagging [11] e
AdaBoost.

Uma caracteristica interessante dos métodos Bagging e
AdaBoost, vale ressaltar, ¢ que caso o classificador de base
escolhido seja instdvel, i.e., pequenas alteragdes no conjunto
de treinamento produzem grandes modificacdes na hipétese
gerada, entdo o ensemble gerado serd diverso [11], [12]. Como,
em geral, os métodos citados empregam um subconjunto dife-
rente da base de treinamento para cada classificador individual,
normalmente, o ensemble gerado € diverso. Enquanto o método
de Bagging emprega, como saida final da classificacdo, um
voto simples ndo ponderado, o AdaBoost utiliza um esquema
de voto ponderado por uma fungdo da acurdcia da fase de
treinamento. Estudos anteriores tém relatado que, na maior
parte dos casos, o AdaBoost supera consistentemente o modelo
de Bagging [12], [13].

Nos ultimos anos, muito esforco tem sido empregado
com intuito de construir estratégias capazes de aumentar a
diversidade dos componentes dos ensembles. Alguns méto-
dos focam em produzir diversidade ao aplicar estratégias de
selecdo de caracteristicas [14], contudo abordagens baseadas
em agrupamento [9] e estratégias evoluciondrias [10] sdo
as mais comumente usadas. Entretanto, ndo existem estudos
conclusivos definindo qual medida de diversidade é a mais

adequada. Assim, contribuicdes com intuito de prover um
aumento na diversidade dos componentes do classificador sdo
ainda relevantes. Além disso, considerar a diversidade de um
ensemble s6 faz sentido caso cada classificador individual
seja suficientemente acurado. De outra forma, a diversidade
ndo € garantia de bons resultados. Nesse sentido, alguns
trabalhos propdem a utilizagdo de classificadores ndo-lineares
com objetivo de melhorar a acurdcia do classificador de base.
Em [15], um ensemble de SVMs ndo lineares é proposto
no qual cada classificador de base € responsdvel por uma
subamostragem da base de treinamento. Em [16], um modelo
ensemble de rede neurais com kernel sugere que a estrutura das
redes deve ser distinta para geracdo de componentes diversos.

O trabalho proposto nesse artigo considera contribui¢des
relacionadas a essas duas questdes. Como classificador de
base, empregou-se o Perceptron kernel balanceado, um mo-
delo ndo-linear baseado no deslocamento da solucao final do
modelo Perceptron kernel, como estratégia para melhoria da
acurdcia individual. Em relacdo a diversidade, as amostras de
treinamento sdo manipuladas. Diferentemente do Bagging e
AdaBoost, essa manipulagdo ocorre na base completa gerando
uma permutacdo diferente de todo o conjunto de dados de
treinamento para cada componente gerado. Finalmente, uma
medida de dissimilaridade é introduzida para maximizar a
distancia entre os componentes do ensemble, permitindo a
aceitacdo de um novo candidato se, e somente se, esse estd
a uma distdncia minima pré-determinada de todos os outros
componentes.

III. ENSEMBLE DE PERCEPTRONS Kernel BALANCEADOS

Essa secdo contém a descricdo do método Ensemble de
Perceptrons Kernel Balanceados (Ensemble of Balanced Per-
ceptrons Kernel — EBPK). O modelo Perceptron kernel em
varidveis duais € revisado e, a seguir, define-se a estratégia
empregada para melhoria da acuricia do classificador de base,
o modelo do Perceptron kernel balanceado. O modelo ensem-
ble empregado consiste na combinag@o desse classificador de
base. Posteriormente, sdo descritas as estratégias empregadas
para tratamento dos dados de entrada com o objetivo de gerar
aleatoriedade no modelo, bem como a medida de dissimilari-
dade para aumento da diversidade do comité.

A. O algoritmo Perceptron em varidveis duais

Inicialmente, considere o paradigma de aprendizado su-
pervisionado. Uma tarefa de classificacdo bindria pode ser
definida da seguinte forma: tome o conjunto dos dados de
entrada, denotado por Z = {(x;,y;) : i €{1,2,...,m}},
como o conjunto de treinamento de m amostras de uma funcao
desconhecida f. Cada componente dos vetores de entrada,
x; € R%, é chamado de atributo ou caracteristica e pode admitir
valores reais ou discretos. Os valores de y sdo mapeados em
um conjunto discreto de classes, y; € {—1,+1}. Dado um
conjunto de treinamento, um algoritmo de aprendizado é capaz
de gerar um classificador dado por uma hipdtese (representada
por um hiperplano) em relagdo a fungdo f : R — {—1,+1}.
O classificador prediz os valores correspondentes de y a
medida que amostras adicionais z sdo apresentadas. Essas
amostras adicionais constituem o chamado conjunto de teste.

Para problemas ndo-linearmente separdveis, faz-se
necessdrio o emprego de técnicas auxiliares capazes de



lidar com a essa caracteristica. Uma abordagem eficaz para
soluciar tal contratempo consiste no emprego de fungdes
kernel na construcdo do classificador. Nesse sentido, torna-se
necessario o mapeamento dos dados para um espago de
mais alta dimensdo, chamado espaco de caracteristicas, ou
¢-space, comumente representado por F. Com o mapeamento
¢ : R4 x RY — F, é possivel a representacio do conjunto de
amostras em um espaco de mais alta dimensdo, x — ¢(x),
no qual o problema se torna linearmente separdvel.

A versdo dual do modelo Perceptron permite a introdugdo
de fungdes kernel e posterior solu¢cdo do problema relacionado
a constru¢do de uma hipdtese linear no espago de varidveis
duais. Para isso, algumas alteracdes no modelo proposto por
Rosenblatt [17] devem ser consideradas. O vetor de pesos w
¢é representado como um combinagdo linear dos vetores de
entrada (z;,y;) da seguinte forma

w =" o;y;6(z), oy
j=1

naqual « € R™, a > 0, é o vetor de multiplicadores associado
ao conjunto de entrada.

A grande vantagem de um classificador kernel ¢ que néo
€ necessdrio conhecer o tipo de mapeamento ou a funcdo
¢ explicitamente. Para tanto, utiliza-se uma fungdo kernel,
simétrica e semi-definida positiva, definida como K : R% x
RY — R.

A formulagdo dual do modelo Perceptron consiste em
encontrar um hiperplano separador, dado pela solu¢do do
sistema de inequacdes lineares, definido da seguinte forma

+1, XL ayyiK(zj,2) +6 >0
flzs) = N )
-1, Zj:l ajyjK(xj,a:i) +b<0,
na qual b é o valor de bias.

No decorrer deste trabalho, utilizou-se um kernel gaussiano
definido da seguinte forma

2
|z — @illy
202 ’

K(xj,z;) = exp 3)

. . 2 .
onde o ¢ a largura da gaussiana e ||.||; a norma Euclidiana ao
quadrado.
Uma amostra de treinamento (x;,y;) é classificada incor-
m .
retamente se y; (ijl a;y; K(zj, ;) +b) < 0. Caso isso
ocorra, a regra de correcdo do modelo deve ser aplicada até

que ndo haja mais instancias incorretamente classificadas. A
regra de correcdo € definida da seguinte forma

m
w = Z QYT + NYix;
j=1
t+1 t
a; — Qy +n (4)
bitl bt + Aoyy;,
na qual Acq;y; refere-se ao somatdrio das corregdes nos
valores dos multiplicadores considerando o respectivo sinal

das classes, n € a taxa de aprendizagem e t a varidvel de
iteracdo. Ao passo que todas as instincias de treinamento sdo

corretamente classificadas, estd definido o hiperplano separa-
dor solug@o do problema.

B. Melhorando a acurdcia do classificador individual - Per-
ceptron Kernel Balanceado

O modelo original do algoritmo Perceptron kernel, devido
a sua formulacdo, tende a manter uma distancia pequena entre
o hiperplano separador e as tltimas amostras corrigidas. Esse
fato pode culminar em um hiperplano solucdo desbalanceado.
Em alguns casos, o valor de margem pode ser significativa-
mente melhorado através de um reposicionamento do hiper-
plano, mantendo a mesma direcdo da solugc@o. Dessa forma,
o deslocamento no valor de bias movimenta o hiperplano
para uma posicdo equidistante das duas classes. Essa nova
posicdo é a solucdo de mdxima margem da hipdtese em
questdo, provavelmente implicando em uma capacidade de
generaliza¢do mais elevada para o modelo.

Dados Zt = {(z,y)€Z:yi=+1}, Z= =
{(x4,y:) € Z :y; = —1} e considerando a distancia entre o
hiperplano separador e as duas classes do problema, as semi-
margens sio definidas da seguinte forma

7t = min {Z/z‘ (Z;n:l oy K(xj, ;) + b) ,Va; € Z+}
%)
7~ = min {yz (Z;ﬂzl OljyjK(.%'j75Ci) + b) ,Va,; € Z_} .

O deslocamento é determinado com base na média das
margens. Assim, define-se o deslocamento como I' = (7+ +
~~)/2. Dado o valor de I', o novo valor do bias é dado por

bnew = bold -7 + I (6)

Uma vez que o vetor de pesos ndo € alterado, a solugdo final
do Perceptron Kernel Balanceado é equivalente a solucido do
Perceptron kernel. Entretanto, ao introduzir o deslocamento no
bias, o novo hiperplano obtido mantém a margem mais larga
possivel, considerando a mesma solucio.

C. Introduzindo diversidade no ensemble

1) Permutagdo aleatoria dos dados de entrada: Uma forma
de gerar a diversidade no comité consiste na manipulagdo
dos dados de treinamento para a geracdo de multiplas hipéte-
ses. Para cada componente do ensemble, o algoritmo de
aprendizado € executado com uma permutacdo diferente do
conjunto de treinamento. Essa estratégia eleva a diversidade
do ensemble, ja que alterar a ordem de correcdo das amostras
pode culminar em uma solugdo final diferente.

2) Medida de dissimilaridade: Para algoritmos estaveis,
como o Perceptron kernel, simplesmente tornar aleatéria a
ordem das amostras de entrada ndo € suficiente para produzir
uma diversidade de componentes adequada. Nesse caso, o en-
semble gerado pode contar com muitos componentes similares.

Com intuito de gerar um conjunto de hipdteses o mais
diverso possivel, uma outra estratégia é adotada. Em adi¢do as
estratégias descritas anteriormente, define-se um valor, € > 0,
que representa a distdncia minima que todos os componentes
pertencentes ao comité devem manter entre si. Em outras
palavras, dado o conjunto de hipéteses {hi,ha,---,h;} jd



aceitas no comité, uma nova hipétese h; é tomada como um
componente vdlido se, e somente se

i hiy hilly} > e 7
epin Ak hella} > € @)

Essa estratégia é chamada de medida de dissimilaridade.

A medida de dissimilaridade adotada no modelo EBPK ¢é a
distancia de Tanimoto [18], normalizada dos vetores normais
ao espago de caracteristicas. Sejam dois vetores oy, a; € F
referentes a duas hipéteses h;, h;, define-se a distancia entre
dos mesmos da seguinte forma

;05

dist(h;, h;) = dist(ou, ) =1 — (8)

2 2 o
Qi + af — o

Vale ressaltar que, essa medida gera um coeficiente de
dissimilaridade entre 0 e 1, no qual O representa vetores
idénticos, cuja distancia entre os mesmos ¢ nula.

IV. ANALISE EXPERIMENTAL E DISCUSSOES

Essa secdo apresenta o estudo experimental realizado para
avaliar o método proposto. O estudo foi feito em 5 bases de
dados nao-linearmente separdveis e, ainda, a base Sonar que,
embora seja linearmente separdvel, dificilmente € resolvida por
modelos lineares. As informagdes principais encontram-se na
Tabela I. Todas as bases utilizadas nesse artigo estdo contidas
no repositério de aprendizado de méaquinas da UCI [19].

A avaliacdo foi baseada na comparag¢@o do método proposto
considerando duas estratégias de combinacdo de saidas, a
média das hipéteses e o voto ndo ponderado. Com intuito
de avaliar a efetividade da medida de dissimilaridade, foram
considerados duas variacdes do método: a primeira EBPK,
na qual a medida de dissimilaridade ndo é empregada, e
a segunda EBPKd, chamada de Ensemble de Perceptrons
Kernel Dissimilares Balanceados, o qual emprega a medida
de dissimilaridade.

Os experimentos sdo iniciados com dois problemas simples
para observar a influéncia da medida de dissimilaridade. Em
seguida, o estudo experimental € dividido em dois grupos.
O primeiro grupo de experimentos considera métodos que
podem ser representados por uma tnica hipdtese ou a média
de hipéteses. Nesse grupo, sdo apresentados os resultados para
o m-EBPK e o m-EBPKd, nos quais m- indica que a hipétese
final € obtida a partir da média das hipdteses do comité. Esses
resultados s@o comparados a um classificador SVM. O segundo
grupo trata dos métodos cuja solugdo € obtida por esquemas
de votacd@o. Os resultados sdo apresentados para os métodos
v-EBPK e v-EBPKd e comparados ao modelo AdaBoost. Essa
separagdo ¢ considerada para promover justica em relacdo as
saidas dos métodos.

Em ambos os grupos, s@o apresentados resultados refer-
entes ao modelo individual do Perceptron Kernel Balanceado
(PB). Ao fazé-lo, o objetivo € validar a premissa bdsica da
construcdo de ensembles, que diz que um modelo ensem-
ble deve obter uma performance superior ao classificador
individual em questdo. As implementacdes dos algoritmos
SVM e AdaBoost consideradas nesse trabalho referem-se ao
Sequential Minimal Optimization [20] sem flexibilizacdo de
margem e AdaBoost.M1 [7] com um Perceptron kernel como
classificador de base, respectivamente.

TABELA 1. INFORMACOES SOBRE AS BASES DE DADOS

CONSIDERADAS.
. Amostras

Base Atributos Pos. Neg. Tol
Sonar 60 97 111 208
Ionosphere 34 225 126 351
Tic Tac 9 626 332 958
Bupa 6 145 200 345
Pima 8 268 500 768
Wine 13 107 71 178

A. Avaliacdo da medida de dissimilaridade

Objetivando investigar a influéncia da medida de dissimi-
laridade, testes foram realizados em dois problemas simples.
Ambos os problemas sdo linearmente separdveis e bidimen-
sionais com 8 amostras de treinamento para construcdo do
comité e foram escolhidos para facilitar a visualizagdo dos
resultados, ji4 que o cdmputo da medida de dissimilaridade
deve ser feito no espago de caracteristicas, no qual o prob-
lema analisado passa a ser linearmente separdvel. Os métodos
investigados consideram o EBPK sem balanceamento e sem
medida de dissimilaridade para comparacdo com o EBPKd
empregando um kernel linear. A Fig. 1 apresenta os resultados.

Em relagdo ao primeiro problema, Fig. 1-(a),(b), os comités
gerados tém 5 componentes. Observa-se que o modelo EBPK
sem balanceamento e sem medida de dissimilaridade, Fig. 1-
(a), apesar de considerar em sua formula¢do a permutacdo
aleatéria dos dados de entrada, produz componentes muito
similares, ou seja, pouco diversificados. Por outro lado, o
modelo EBPKd, Fig. 1-(b), conta com componentes capazes
de preencher melhor o espaco disponivel com apenas 5 compo-
nentes, tornando assim, o ensemble gerado bastante diversifi-
cado. Considerando o segundo problema, Fig. 1-(c),(d), foram
gerados comités com 10 componentes. De maneira andloga, é
possivel observar que os componentes do comit€é EBPK sem
balanceamento e sem medida de dissimilaridade, Fig. 1-(c),
sdo pouco diversificados e ndo preenchem todo o espaco. Da
mesma forma, ao introduzir a medida de dissimilaridade e o
balanceamento no modelo, Fig. 1-(d), o comité gerado ficou
diverso e bem distribuido em relacdo ao espaco em questdo.
Dessa forma, estima-se que a medida de dissimilaridade é
efetiva e capaz de maximizar a diversidade no ensemble.

B. Definigdo de parametros

Considerando a natureza aleatéria dos modelos abordados,
em todos os experimentos foi empregada uma estratégia de
cross-validation em 10x10-10-fold, exceto para o caso do
SVM, em que foi empregado a estratégia em 1x10-10-fold.
Esse esquemas foram adotados com intuito de reduzir o viés
dos métodos analisados. Em relacdo a estratégia de cross-
validation, em cada fold sempre foi mantida a porcentagem
de dados referentes a cada classe [21]. Visando comparacdes
mais precisas, para cada base de dados, sempre foram se-
lecionados os mesmos 10 subconjuntos do cross-validation,
preservando a geragdo da semente associada ao processo
aleatério. O parametro referente a taxa de aprendizado foi
fixado em 1 = 0.05, para todos os Perceptrons kernel. Utilizou-
se um kernel gaussiano com largura ¢ = 1.0 em todos os
modelos avaliados. A efetividade da acuracia de classificacdo
dos modelos analisados foi avaliada por meio da taxa de
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Fig. 1. Medida de dissimilaridade: (a)(c) Ensemble obtido a partir do método
EBPK sem balanceamento e sem dissimilaridade; (b)(d) Ensemble obtido a
partir do método EBPKd.

erro convencional, i.e., a porcentagem de amostras de teste
classificadas incorretamente, considerando a média dos erros
obtidos em cada execucdo.

1) Andlise da influéncia na variagdo do tamanho do
comité: Com intuito de investigar o efeito causado pela vari-
acdo do tamanho do ensemble na capacidade de generalizacdo
do modelo obtido, foram realizados testes nas referidas bases
de dados. Executou-se um esquema de cross-validation se-
gundo a configuracido 10x10-10-fold considerando as duas for-
mas de combinag@o de saida empregadas nesse estudo e apli-
cada ao método EBPKd. O tamanho do ensemble foi variado
segundo s = {1, ..., 10, 20, ..., 100, 200, ..., 1000}.
Entretanto, optou-se por condensar os resultados apresentando
apenas trés valores tendo em vista a dificuldade de visualizacao
e avaliagdo.

TABELA 1I. RESULTADOS DA COMPARACAO ENTRE DIFERENTES
TAMANHOS DE COMITE CONSIDERANDO O ERRO MEDIO DE
CLASSIFICACAO.

Combinagdo | Tamanho Tonosphere Bupa
10 5,92 £ 0,51 | 37,73 £ 0,68
Média 100 5,96 £ 0,53 | 39,79 + 0,67
1000 5,99 + 047 40,45 £ 0,27
Votagdo 10 6,09 + 0,43 37,55 £ 0,74
Majoritria 100 6,10 £+ 0,42 37,51 £ 0,64
1000 6,11 + 0,31 37,36 + 0,70

Considerando todos os resultados obtidos, observou-se que,
na maioria dos casos, o aumento do nimero de componentes
do comité ndo necessariamente resulta em reducdo da taxa
de erro. Além disso, em alguns casos, observa-se que, quanto
maior a quantidade de componentes no comité, maior o erro
de generalizacdo obtido. Esse efeito pode ser observado clara-
mente na Tabela II. Tais resultados sugerem que o aumento no
tamanho do ensemble pode culminar em overfitting do modelo,
como mencionado em [13]. Como consequéncia, a geracdo de
um nimero de componentes pequenos tende a evitar overfitting
no comité. Por essa razdo, sem eventuais perdas significativas
da capacidade de generalizacdo, optou-se por fixar o tamanho

do modelo ensemble em 10 + 1 componentes, com intuito de
evitar possiveis empates ao utilizar a estratégia de votagao.

2) Medida de dissimilaridade: A medida de dissimilari-
dade é o tnico pardmetro niao fixado no modelo tratado.
Esse parametro € responsdvel por imprimir diversidade na
construcdo do ensemble. A escolha de um valor adequado de-
pende tanto da complexidade do problema, quanto do tamanho
pretendido de comité. Vale ressaltar que, como a medida de
dissimilaridade considera o cdmputo da distancia de Tanimoto,
quanto maior o valor determinado, maior a diferenca de
distancia estabelecida para as hip6teses geradas. Nesse sentido,
para a construc@o de comités com muitos componentes, valores
pequenos devem ser estabelecidos para garantir admissao dos
componentes requisitados para constru¢do do ensemble.

No decorrer do estudo experimental, a medida de dissi-
milaridade foi definida com base em testes empiricos para
cada modelo analisado. Foi definido um valor de forma que
o nimero de hipdteses rejeitadas fosse trés vezes maior que o
nimero de componentes no ensemble.

C. Resultados Numéricos

1) Ensemble representado pela média das hipoteses: Essa
secdo tem por objetivo discutir os resultados obtidos pelo
método proposto, combinado pela média dos componentes do
ensemble (m-EBPK e m-EBPKd), com os modelos SVM e
PB. Todos os métodos foram aplicados as bases de dados de-
scritas na Sec¢do IV-B levando em considerag@o os parametros
definidos na Se¢do IV-C. A Tabela III apresenta os resultados
de erro médio obtido para cada classificador.

TABELA TII. COMPARACAO ENTRE 0S METODOS ENSEMBLE
COMBINADOS PELA MEDIA E O SVM.

Base PB m-EBPK m-EBPKd SVM
Sonar 1567 +£ 1,32 | 13,78 £ 1,09 | 14,26 + 1,05 | 13,40 £ 0,77
Ionosphere 6,50 + 0,80 5,71 + 0,66 5,92 + 0,51 7,15 £ 0,40
Tic Tac 2,18 £ 0,46 0,05 £ 0,07 0,02 + 0,04 1,68 £ 0,03
Bupa 40,59 £ 2,19 38,77 £ 0,76 | 37,73 £+ 0,68 | 40,45 £+ 0,27
Pima 35,41 + 1,48 34,89 + 0,01 34,89 + 0,01 34,89 + 0,00
Wine 36,38 + 1,33 | 39,12 + 0,95 | 36,30 &+ 1,18 | 39,90 + 0,00

Através dos resultados apresentados, observa-se que as
abordagens m-EBPK e m-EBPKd superam o classificador
individual PB em todos os casos avaliados. O método proposto
apresenta também uma taxa de erro de generalizac@o inferior
ao modelo SVM em 5 das 6 bases de dados testadas. Além
disso, € possivel observar ainda que a inclusdo da medida de
dissimilaridade, como esperado, produz efeitos positivos na
reducdo da taxa de erro do modelo, ja que ocorre um aumento
na diversidade dos componentes. Assim, a média das hipdteses
obtida através do m-EBPKd é mais representativa do que a
média obtida pelo m-EBPK.

2) Ensemble representado pelo voto das hipoteses: A
segunda parte da andlise experimental compara o método
proposto, combinado pelo voto majoritario ndo ponderado
dos componentes (v-EBPK e v-EBPKd), aos modelos PB e
AdaBoost. O AdaBoost utiliza um Perceptron kernel simples
como classificador de base e considera o voto ponderado dos
membros do comité. A Tabela IV apresenta os resultados de
erro médio obtidos para os problemas em questdo.

Observa-se, a partir dos resultados reportados, que as for-
mulacdes v-EBPK e v-EBPKd apresentam resultados bastante



TABELA IV. COMPARACAO ENTRE OS METODOS ENSEMBLE
COMBINADOS PELO VOTO MAJORITARIO E O ADABOOST.

Bases PB v-EBPK v-EBPKd AdaBoost
Sonar 15,67 £ 1,32 13,87 + 1,00 14,56 £+ 1,36 14,99 £ 1,58
Tonosphere 6,50 £ 0,80 5,86 + 0,58 6,09 £+ 043 12,10 £ 0,92
Tic Tac 2,18 £+ 0,46 0,10 £+ 0,09 0,11 £ 0,10 0,63 £+ 0,24
Bupa 40,59 £+ 2,19 | 37,29 4+ 0,64 37,55 £ 0,74 | 41,62 £ 1,98
Pima 3541 + 1,48 34,68 + 0,49 34,70 + 0,62 | 36,51 £ 0,97
Wine 36,38 + 1,33 33,82 + 1,18 32,93 £+ 1,38 28,24 + 1,53

satisfatérios. Ambas as abordagens superam o classificador
individual PB. Além disso, o método proposto apresenta
uma taxa de erro inferior ao AdaBoost em 5 das 6 bases
consideradas nesse estudo. Em relacdo a eficicia da medida de
dissimilaridade é possivel observar que o emprego da medida
nio gerou reducdo na taxa de erro do modelo. Isso aconteceu
devido ao esquema de combinagdo das saidas, no qual o voto
nio ponderado garante o mesmo peso na votacdo a todos os
componentes do comité.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho foi proposta uma extensdo do método
Ensemble of Balanced Perceptrons, permitindo a utilizagdo
de funcdes kernel e a solugdo de problemas nao-linearmente
separdveis. O classificador de base consiste em uma mod-
ificacio do modelo Perceptron kernel, com intuito de au-
mentar a acurdcia do mesmo. Além disso, uma medida de
dissimilaridade foi aplicada como uma alternativa para el-
evar a diversidade do comité gerado. O modelo ensemble
tratado combina um conjunto de Perceptrons kernel balan-
ceados selecionados por meio da medida de dissimilaridade.
O estudo experimental realizado mostrou que os resultados
obtidos sdo relevantes. Comprovou-se a eficicia da medida
de dissimilaridade quando a estratégia de combinacdo adotada
¢ a média dos classificadores. Mostrou-se, ainda, que essa
medida ndo € eficiente, como esperado, quando utiliza-se o
voto majoritario ndo ponderado das amostras. Além disso,
confirma-se a premissa de desenvolvimento de ensembles ao
mostrar que o modelo estudado foi superior, em acurécia,
ao modelo individual PB. Em relacdo ao método avaliado
combinado pela média das hipdteses, observou-se que o EBPK
foi superior, em acuricia de classificagdo, ao SVM na maior
parte dos casos. Considerando o método avaliado combinado
pela estratégia de votacdo majoritdria, os resultados obtidos
mostraram que o EBPK € capaz de superar o AdaBoost na
maioria das bases de dados avaliadas.
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