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Abstract— Feature selection methods are applied in ensembles in order to find subsets of features for the classifiers of the en-
semble. The use of these methods aims to reduce the redundancy of the features as well as to reduce diversity of the classifiers of
an ensemble. In this paper, a comparative analysis of six different feature selection methods is performed in ensembles using six
different combination methods. The main aim of this paper is to investigate which combination methods are more affected by the

use of feature selection methods.
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Resumo— Métodos de selecdo de caracteristicas sdo aplicados em ensembles com o intuito de encontrar subconjuntos de carac-
teristicas para os classificadores do ensemble. O uso desses métodos objetiva reduzir a redundéncia de caracteristicas bem como
reduzir diversidade dos classificadores do ensemble. Neste trabalho, uma analise comparativa de seis diferentes métodos de sele-
¢do de caracteristicas ¢ realizada nos ensembles usando seis métodos de combinagao diferentes. O objetivo principal deste traba-
lho ¢ investigar que métodos de combinacdo sdo mais afetados pelo uso de métodos de sele¢@o de caracteristicas.
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1 Introducao

No passado, pesquisadores da area de reconhecimento de
padrdes focaram-se no projeto de tnicos classificadores para
resolver problemas de reconhecimento de padrdes. Numa
tentativa de melhorar o desempenho de reconhecimento dos
classificadores base, uma abordagem comum ¢é combinar
varios classificadores, formando wum Sistema Multi-
Classificador (SMCs) [3,10]. SMCs, também conhecidos
como ensemble ou comités, exploram a idéia que um cole¢do
de diferentes classificadores, referindo-os individualmente
como classificadores base, pode oferecer informagdes com-
plementares com relagdo aos padrdes que serdo classificados,
melhorando a eficiéncia de todo o processo de reconheci-
mento [10]. Na literatura, ensembles tém sido amplamente
utilizados para diversas tarefas dessa area. Na ultima década,
por exemplo, um grande numero de artigos propuseram a
combinagdo de multiplos classificadores para o projeto de
sistemas classificadores de alto desempenho nas mais varia-
das areas [3,6,12].

Neste contexto, um aspecto que tem sido reconhecido
como muito importante € a diversidade [10]. Por exemplo,
claramente ndo existe ganho algum na acuricia de um
ensemble composto por um conjunto de classificadores bases
idénticos. Uma forma de aumentar essa diversidade ¢é usar
ensembles compostos por classificadores base treinados com
diferentes subconjuntos de caracteristicas (entradas), isso ¢
conhecido como selegcdo de caracteristicas no ensemble. Ha
diversos métodos de selecdo de caracteristicas que podem ser
usados por ensembles [2,4,9,13,14,15,16,18,19,20,21]. O
objetivo principal deste trabalho ¢ analisar a influéncia de
importantes métodos de sele¢do de caracteristicas em
ensembles com seis métodos de combinagdo diferentes. Mais
precisamente, o foco principal desse trabalho ndo sdo os
métodos de selegdo em si, mas os métodos de combinagdo

usados pelos ensembles, objetivando definir que métodos sdo
mais efetivos para o uso de métodos de selecdo de
caracteristicas.

2 Trabalhos Relacionados

Selegdo de caracteristicas ou de atributos tem sido um topico
de pesquisa tradicional, datando de pelo menos do inicio da
década de 70. Este ¢ um assunto amplo que atravessa disci-
plinas pesquisadas tais como estatisticas, aprendizado de
maquina, fractais, conjuntos da teoria difusos (do inglés,
rough sets theory) e programagdo matematica [5,8,17]. As
vantagens da selecdo de caracteristicas sdo a redugo da di-
mensionalidade do espago de busca e remogao de dados re-
dundantes, irrelevantes e ruidosos.

No contexto de ensembles, o objetivo dos métodos de
selecdo de caracteristicas ¢ reduzir o nimero de atributos de
entrada presentes na base de classificadores e, ao mesmo
tempo, lidar com problemas de dimensionalidade e
diversidade. Recentemente, varios autores investigaram o uso
desses métodos em ensembles, tais como em [2,4,9,13-16,18-
21]. Por exemplo, o método do subespaco aleatério [9,19]
depende de um procedimento pseudo-aleatério para
selecionar um pequeno nimero de dimensdes de um certo
espago busca. Em cada passo, essa selegdo ¢ feita e um
subespaco ¢ fixado.

Ha também métodos de selecdo de caracteristicas nao
aleatdrias, tais como [2,4,13,15,16,20,21]. Em [20], por
exemplo, a correlagdo entre os erros dos classificadores ¢
reduzido, separando os classificadores e treinando-os com
subconjuntos de caracteristicas de entrada diferentes. Isto
difere do subespago randomico, pois para cada classe de
correlagdo entre cada caracteristica e saida da classe ¢
explicitamente calculada, e o classificador ¢ treinado
somente no subconjunto de caracteristicas mais correlatas.



Recentemente, varios autores tém investigado métodos
de otimizacdo para projetar ensemble de classificadores, tais
como pesquisa Tabu, arrefecimento simulado (do inglés,
simulated annealing), algoritmos genéticos, entre outros
[7,11]. Em [11], por exemplo, os autores sugerem duas
formas simples de wusar algoritmo genético para essa
finalidade. Eles apresentam duas versdes desse algoritmo. O
primeiro usa apenas subespagos de atributos disjuntos,
enquanto que outras possibilidades sobrepdem os
subconjuntos de caracteristicas. A fungdo de adequabilidade
empregada ¢ a acuracia do ensemble. Além disso, em [7], os
autores usam um algoritmo genético simples para explorar o
espagco de todos os possiveis subconjuntos de atributos, a
partir deles criam um ensemble. Nos seus experimentos, essa
abordagem obteve melhor desempenho do que os métodos
classicos tais como Bagging e Boosting.

Em todos os trabalhos anteriormente mencionados, o
foco principal ¢ o método de selecdo de caracteristica.
Entretanto, a acuracia de um ensemble também ¢é fortemente
afetada pelo método de combinagao (regras para combinar as
saidas dos classificadores base) usado pelo ensemble. Por
exemplo, dois ensembles compostos pelos mesmos
classificadores base, mas usando diferentes métodos de
combinagdo, podem ter diferentes acuracias. Diferenciando-
se dos trabalhos mencionados, como o previamente
mencionado, o nosso foco nao sdo os métodos de selegdo de
caracteristicas, mas o impacto desses métodos em diferentes
métodos de combinagdo usados pelos comités.

3 Comités de Classificadores

Como previamente mencionado, a meta de usar ensembles ou

SMCs ¢é melhorar o performance do sistema de reconheci-

mento de padrdes com relagdo a uma melhor generalizagdo

e/ou ao aumento da eficiéncia e de um projeto nitido[3,10].

Ha dois principais problemas no projeto de um comité: os

seus componentes ¢ o seu método de combinagéo utilizado.

Com relagdo ao primeiro problema, a escolha correta do
conjunto de classificadores base ¢ fundamental para o
desempenho de todo o comité. Em uma situacdo ideal
teremos um conjunto de classificadores base com erros nio
correlacionados — eles combinardo de tal maneira que os
efeitos desses erros sdo minimizados. Em outras palavras, os
classificadores bases devem ser diversos entre si.
Diversidade pode ser alcancada por diferentes formas:
variagdo dos parametros dos classificadores base (por
exemplo, pesos iniciais e topologia de um modelo de rede
neural), uso de diferentes exemplos da mesma base de dados
como conjunto de treinamento, uso de diferentes tipos de
classificadores base, entre outros.

Uma vez que o conjunto de classificadores tiver sido
criado, o proximo passo sera escolher uma forma eficaz de
combinar suas saidas. H4 um grande ntimero de métodos de
combinagio na literatura [3,6,10,12]. De acordo com as suas
funcionalidades, ha na literatura, trés estratégias principais de
métodos de combinagdo: baseado em fusdo, baseado em
selecdo e métodos hibridos.

e Meétodos baseados em Fusdo: Neste métodos, também
conhecidos como métodos baseados em combinagéo, as-
sumem que todos os classificadores base possuem expe-
riéncias iguais em todo o espaco do conjunto. Sendo as-
sim, as decisdes de todos os classificadores sdo levadas

em conta para um certo padrdo de entrada. Eles podem
ser classificador de acordo com suas caracteristicas como
Linear ou Nao-Linear [3]. Atualmente, a maneira linear
mais simples de combinar a saida de multiplos classifica-
dores ¢ a soma e a média das saidas. No caso do ndo-
linear, alguns exemplos sdo: o voto majoritario (do in-
glés, Majority Voting), Dempster-Shafer, redes neurais e
algoritmos genéticos, entre outros.

e Me¢étodos baseados em Selecdo: Nestes métodos, ao con-
trario dos baseados em fusdo, somente um classificador é
utilizado para classificar o padrdo de entrada. Para fa-
zermos isso, ¢ importante definirmos um processo para
escolher um membro do comité que sera responséavel por
fazer essa decisdo, freqiientemente ele ¢ baseado no pa-
drdo de entrada a ser classificado. A escolha do classifi-
cador usado para produzir a saida ¢é feita durante a fase de
operagdo. Essa escolha ¢ tipicamente baseada no grau de
certeza da decisdo atual. Preferéncia ¢ dada para o classi-
ficador com maior grau de certeza. Um dos principais
métodos de selegdo é a Selegdo de Classificadores Dina-
micos (Dynamic Classifier Selection — DCS).

e Me¢étodos Hibridos: Estes métodos sdo os que utilizam
técnicas de selegdo e fusdo para prover uma saida mais
adequada ao padrio de entrada. Normalmente, ha um
processo criterioso para decidir se sera utilizado o méto-
do de seleg@o ou de fusdo. Além disso, a idéia principal
para usar selegdo ¢ se e somente se o melhor classificador
for muito bom para classificar o padrdo de teste. Caso
contrario, o0 método de combinagdo ¢é utilizado. Dois e-
xemplos de métodos hibridos sdo: Selecdo de Classifica-
dores Dinamicos baseados no comportamento de multi-
classificadores (Dynamic Classifier Selection based on
multiple classifier behavior — Dcs-MCS) e Selecdo de
Classificadores usando Templates de Decisdo (Dynamic
classifier selection using also Decision Templates — Dcs-
DT) [10]. Embora esses métodos sejam considerados hi-
bridos, eles usam o procedimento de selegdo como pri-
meira opg¢do, sendo assim neste texto os consideraremos
como métodos baseados em selegao.

4 Sele¢do de Caracteristicas em Comités

Com o intuito de reduzir redundancia entre os atributos de

uma padrao e aumentar a diversidade nos Comités, distribui-

¢do de dados torna-se uma caracteristica desejavel em um
comité [4,13-15,18,21]. Distribuicao de dados pode ser clas-
sificada como horizontal e vertical. Na horizontal, um classi-
ficador de um comité conhece todas as caracteristicas de um
certo padrdo, mas nao de todos os padrdes. Por outro lado, na
distribuicdo vertical, um classificador de um comité conhece
algumas caracteristicas de cada padrao, mas nenhum classifi-
cador conhece todas as caracteristicas de um determinado
exemplo [13]. Neste trabalho, a abordagem vertical ¢ inves-
tigada, conhecida também como sele¢do de caracteristicas
em comites.

No presente trabalho, dois tipos de distribui¢do vertical
de caracteristicas serdo utilizados:

1. Distribuicdo completa: os classificadores de um comité
efetuam suas decises baseadas em conjuntos
completamente diferentes de atributos (subconjuntos de
caracteristicas disjuntas). Em outras palavras, ndo ha
sobreposi¢do de atributos entre os classificadores base.

2. Distribuigdo parcial: os classificadores de um comité
tém suas decisdes baseadas em conjuntos de atributos



parcialmente diferentes (sobreposi¢do de subconjuntos
de caracteristicas). Neste trabalho, 50% de
sobreposi¢do entre conjuntos de atributos serdo
utilizados. Por exemplo, se um padrdo de entrada tem
18 atributos, nove deles serdo visto apenas por um
tnico classificador e os nove restantes serdo observados
por todos os classificadores.

Além disso, os tipos de distribuicdo supracitados serdo
comparados com sistemas usando nenhuma distribui¢do de
caracteristicas entre os classificadores. Em outras palavras,
todos os classificadores serdo treinados com todas as caracte-
risticas.

Como mencionado previamente, had varios métodos de
selecdo de caracteristicas que podem ser usados pelo comités
[10], tais como selegdo aleatdria e ndo aleatoria. No primeiro
caso, cada classificador do comité é construido sobre subcon-
junto de caracteristicas escolhido aleatoriamente [9,19]. Em
contrapartida, na selecdo ndo aleatdria, um determinado cri-
tério € usado para definir a importancia de atributos. Baseado
nessas informagdes, os atributos sdo distribuidos entre os
classificadores. Ha varios critérios que podem ser usados
para ordenar os atributos, tais como variancia e entropia.

Outra classe importante de métodos de seleg@o de atri-
butos sdo as baseadas em algoritmos de otimizagdo, tais co-
mo algoritmos genéticos [14,18]. Por exemplo, algoritmos
genéticos fazem uma pesquisa aleatéria guiada no espago de
busca de todos os subconjuntos de caracteristicas. Isso pode
nos levar a encontrar uma distribui¢do 6tima das caracteristi-
cas entre os classificadores.

No presente trabalho, seis diferentes métodos de sele¢@o
de caracteristicas serdo utilizados, onde em um deles ¢é base-
ado na seleg@o aleatoria, quatro sdo baseados em selecao
ndo-aleatoria (Variancia, Entropia, Erro e Correlagdo de Pe-
arson) e o ultimo ¢ o algoritmo genético. Nas proximas se-
¢oes, os métodos de selegdo de caracteristicas sdo descritos.

4.1 Meétodos de Sele¢do Ndo Aleatoria de Caracteristi-
cas

Todos os quatro métodos de sele¢@o nao aleatoria de caracte-

risticas usam os mesmos procedimentos gerais, mudando

somente o critério para escolha dos atributos (parametros). O

procedimento pode ser descrito como.

1. Ordenar todos os atributos T em ordem decrescente,
baseado em um determinado critério (parametro)
aplicado com relag@o ao conjunto de validagao.

2. Colocar M (M < T) atributos na lista ordenada, na mesma
ordem decrescente do passo anterior (M=T para
distribuicdo completa e M = T/2 para a parcial).

3. Para o primeiro N (normalmente N = numero de
classificadores) atributos:

3.1.Distribuir os atributos aleatoriamente entre os

classificadores da forma que todos os
classificadores sejam designados a um e somente
um atributo.

4. Remova esses atributos da lista.

4.1.Se a lista ordenada estiver

distribuigdo.

4.2.Caso contrario, volte para o passo 3.

O uso deste procedimento anterior ¢ uma tentativa de se
ter certeza que importantes atributos (baseado no critério
escolhido) serdo distribuidos entre todos os classificadores.
Em aplicagdes onde o niimero de atributos ndo ¢ igualmente
dividido entre os nimeros de classificadores, o numero de
atributos dos classificadores sera diferente.

vazia, pare a

Como mencionamos previamente, a principal diferenca
entre eles € o critério (parametro) usado para ordenar os atri-
butos. Neste trabalho, cinco diferentes critérios sdo usados na
ordenagdo dos atributos:

e Variancia estatistica (método 1). Nos métodos de selecao
de caracteristicas, a ordenacdo de atributos baseado na
variancia é uma forma de medir a importancia deles (a-
tributos com variancia alta sdo mais importantes para um
classificador que atributos com variancia baixa) [2].

e Entropia (mét 2). Entropia mede a média de informacdo
necessaria para identificar a classe de um padrao escolhi-
do. Valores altos de entropia significam que um atributo
¢ capaz de classificar corretamente o padrdo de entrada,
diminuindo a entropia do conjunto de padroes [4,13].

e Erro de classificagdo (mét 3). O parametro de erro define
a relevancia de um atributo para os classificadores, re-
movendo esse atributo do conjunto de atributos e calcu-
lando a acuracia dos classificadores. Entao, para uma ba-
se com N atributos, N classificadores sdo treinados e tes-
tados, casa um com N-1 atributos. Depois disso, a impor-
tancia de cada atributo ¢ verificado pelo erro apresentado
pelo classificador que ndo tem esse atributo no conjunto
de treinamento. Erro pode ser usado como pardmetro em
alguns métodos de distribui¢ao de dados [15,21].

e Correlagdo de Pearson (mét 4): Coeficiente de Correlagao
do de Perason (do inglés, Pearson’s Product Moment
Correlation Coefficient — PMCC) é um valor que indica a
forca de relacionamentos lineares entre variaveis [10].
Essa medida pode ser utilizada, por exemplo, para definir
a correlagdo (dependéncia) das caracteristicas de um pa-
drao de entrada. Como um método de selecdo de atribu-
tos, ele pode ser utilizado de forma que somente as me-
nores caracteristicas correlatas sejam colocadas juntas em
um subconjunto de caracteristicas alocadas para um clas-
sificador base. Dessa forma, todas as caracteristicas sdo
ordenadas baseadas na correlagdo em relagdo as outras
caracteristicas e distribuidas entre os classificadores.

4.2 Algoritmo Genético

Neste trabalho, o algoritmo genético (AG) padrdo € usado

para encontra o subconjunto 6timo de caracteristicas para os

classificadores de um comité. O resultado do AG ¢ o subcon-
junto de atributos alocado para cada classificador do comité.

A abordagem utilizada neste trabalho, que ¢ similar ao des-

crito em [10], cada individuo da populacdo representa todo o

comité. Nesse intuito, a fungdo de adequabilidade ¢é a acura-

cia do comité representado pelo cromossomo. A representa-
¢do dos individuos do AG depende do tipo de distribuicdo de
caracteristicas utilizada:

e Distribui¢do completa. Com o intuito de representar os
subconjuntos disjuntos, o tamanho do vetor do cromos-
somo ¢ n (nimero de caracteristicas). Cada elemento do
vetor usa inteiros de 0 a L (nimero de classificadores). O
valor da posicdo i denotard que classificador usara a ca-
racteristica f; e 0 significa que a caracteristica f; ndo sera
utilizada por nenhum classificador.

e Distribuicdo parcial. Para representar subconjuntos de
sobreposi¢ao de caracteristicas, os comités podem ser re-
presentados por um cromossomo binario de tamanho L x
n. Os primeiros n bits representardo o subconjunto de ca-
racteristicas do primeiro classificador, seguindo pelos n
bits para o segundo classificador, e assim por diante. E
importante enfatizar que um cuidado especial deve ser



tomado para garantir que somente cromossomos viaveis
sejam produzidos, onde 50% das caracteristicas sdo com-
partilhadas por todos os classificadores e 50% das carac-
teristicas sdo particulares para cada classificador.

5 Configuracio dos Experimentos

Com o intuito de investigar o desempenho dos diferentes

métodos de selecdo de atributos aplicados a comités usando

diferentes métodos de combinacdo, um estudo empirico foi
conduzido. Quatro das regas de combinagdo sdo métodos
baseados em fusdo (Soma, Voto, MLP e Classificador Naive

Bayes) e dois deles sdo métodos baseados em selecio (DCS-

DT e DCS-MCB). Nessa investigagdo, o desempenho dos

comités usando a distribuicdo completa e distribuigdo parcial

¢ comparada com comités que ndo usam métodos de selecio
de atributos (sem distribui¢do). Além disso, duas bases de
dados diferentes sdo usadas:

e Base A — Imagens de Outdoor. Esse conjunto de dados
foi pego do repositorio UCI (segmentacdo) [1]. As 2.310
instancias foram geradas aleatoriamente de uma base de
dados de 7 imagens de outdoor. As imagens foram seg-
mentadas a mao para criar uma classificagdo para cada
instancia, onde cada instancia é uma regido 3 x 3. 19 atri-
butos foram extraidos de cada regido.

e Base B — Proteinas. Essa base de dados representa uma
classificagdo hierarquica, detalhada manualmente, estru-
turas, bem conhecidas, de proteinas. Elas sdo organizadas
de acordo com seus relacionamentos evolucionario e es-
trutural. As principais classes de proteinas sdo all-a, all-
B, a/B, a+p e small. E uma base desbalanceada, que con-
tém um total de 582 padrdes, os quais 111 padrdes per-
tencem a classe all-a, 177 padrdes para a classe all-$3, 203
padrdes da o/, 46 da classe a+f e 45 da classe small.

Dois tamanhos diferentes de comité serdo utilizados nes-

ta investigacdo. No primeiro, os comités serdo compostos por
trés classificadores. No segundo, os comités serdo compostos
por nove classificadores base. Cinco tipos de classificadores
base serdo investigados: k-NN (vizinhos mais proximos),
C4.5 (arvore de decisdo), rede RBF (funcdes de base radial),
rede neural MLP (multi-layer perceptron) e rede fuzzy-MLP.
Para cada tamanho, 10 diferentes configuragdes serdo utili-
zadas. Em todas essas configuracdes, classificadores bases
diferentes e/ou topologias diferentes do mesmo classificador
base serdo utilizadas. Por questdes de simplicidade, os valo-
res mostrados neste trabalho representam a acuracia média de
todas as configuragdes utilizadas.

6 Resultados e Analise

Antes de iniciarmos a investigacdo do desempenho dos comi-
tés, ¢ importante analisarmos a acuracia dos classificadores
base para ambas as distribuigdes (completa e parcial). Como
métodos de distribui¢do diferentes nos levam a diferentes
subconjuntos de atributos distribuidos entre os classificado-
res base. Por exemplo, para a base de dados B, quando usa-
mos comités com 3 classificadores base, cada classificador
tera 42 atributos. Por outro lado, para comités com 9 classifi-
cadores base, cada classificador tera 14 atributos. Por causa
disso, ha duas colunas diferentes na Tabela 1, uma para o
comité com tamanho 3 e outro para o comité com tamanho 9.
Finalmente, a Tabela 1 mostra a acuracia média de todos os
classificadores (k-NN, C.45, MLP, RBF e Fuzzy MLP) para

cada configuragdo (método de seleg@o de atributos, distribui-
¢do de caracteristicas e numero de classificadores base).
Como pode ser observado da Tabela 1, a acuracia média

dos classificadores base sdo muito similares para todos os
métodos de selecdo, com excegdo do método de selecdo alea-
toria de caracteristicas. Essa variabilidade no resultado do
método de selecdo aleatoria de caracteristicas ja era esperada
ja que a escolha ¢ feita de forma aleatoria. Para a base de
dados A, a maior largura de acuracia média foi alcangada
com o método de correlagdo de Pearson (PC). Em contrapar-
tida, para a base de dados B, a maior largura de acuricia
média foi obtida pelo método de Erro.

Tabela 1. Acuracia (ACC) e desvio padrdo (SD) dos classificadores
individuais para os dois tamanhos do ensemvbe (trés e nove).

Distribuigdo Completa Distribuigdo Parcial
Trés | Nove Trés | Nove
ACC+SD | ACC£SD ACC+SD | ACCSD
Base de Dados A

Ent 79.86+4.29 55.3946.12 82.00+5.6 82.65+5.7
9 1

Error 77.53+4.65 55.28+5.95 84.66+6.4 85.04+5.1
1 5

GA 78.31+3.15 56.45+3.16 85.89+3.6 83.72£1.5
5 2

PC 79.14+8.97 58.89+6.70 89.12+4.8 87.87+4.8
8 3

Ran 72.4445.19 53.69+6.26 85.50+5.6 84.23+5.1
0 0

Vari 79.24+4.81 55.75+7.32 88.42+4.8 86.84+5.6
5 3

Base de Dados B

Ent 70.39+5.32 58.46+5.93 70.20+6.8 54.51£7.3
9 1

Error 69.64+6.59 60.41+5.86 72.45£7.9 70.22+8.2
7 5

GA 68.13+6.75 55.87+5.45 65.06+6.0 56.12+6.0
9 3

PC 64.42+5.44 55.60+6.34 60.39+6.7 57.33£5.9
0 4

Ran 63.8449.47 53.94+7.02 65.45+12 64.82+9.8
8

Vari 64.64+6.32 54.6146.13 68.57£5.6 69.22+5.8
6 2

Quando comparamos as acuracias dos classificadores base
para comités de tamanho 3 e 9, quando usamos o comité de
tamanho 3, os classificadores base sempre provém um
acuracia maior. Isto ¢ um resultado importante, ja que o
nimero de caracteristicas observadas para os classificadores
base ¢ menor para o comité de 9 do que do comité de 3. Por
exemplo, para a base de dados A, os classificadores base do
comité de tamanho 3 (distribui¢do completa) tem 6 atributos,
enquanto que os classificadores base para o comité de
tamanho 9 tem somente 2 atributos.

6.1 Comités com trés classificadores bases

Tabela 2 mostra a acuracia (AC) e o desvio padrao (SD)
dos sistemas comité quando nenhuma distribuig@o de caracte-
risticas foi utilizada. Além disso, a Tabela 3 mostra a acura-
cia e o desvio padrdo dos comités usando trés classificadores
base quando eles foram aplicados as bases de dados A e B.
Como mencionado anteriormente, seis diferentes métodos de
sele¢do de caracteristicas foram utilizados sdo usados por
comités usando seis diferentes métodos de combinacdo. To-
dos os comités sdo aplicados nas distribui¢cdes completas e
parciais. Valores mostrados nessas tabelas representam a
acurdcia média de todas as configuragdes utilizadas para cada
tamanho do comité.

Quando analisamos as Tabelas 2 e 3, nds podemos ver
que as acuracias dos comités foram maiores que os classifi-
cadores base (Tabela 1) para ambas bases. De maneira geral,



quando comparamos as primeiras e terceiras colunas da Ta-
bela 2 com Tabela 3, como esperado, a acuracia do comité
diminuiu um pouco quando as caracteristicas foram distribu-
idas entre os classificadores. Apesar de tudo, o uso de sub-
conjuntos disjuntos de caracteristicas (distribuicdo completa)
ndo nos leva a diminuigdo na acuracia em alguns comités
para ambas as bases. Isto ¢ um importante resultado ja que
mostra que quando atributos sdo bem distribuidos entre os
classificadores a redundancia pode ser diminuida e a acuracia
dos comités ndo ¢ afetada pela diminuicdo do nimero de
caracteristicas observadas pelos classificadores.

Tabela 2. Acuracia (ACC) e desvio padrio (SD) dos seis métodos de
sele¢do de caracteristicas para comités como trés e nove classificadores
base e usando nenhuma distribuig¢@o de atributos.

Base A B

Size Three Nine Three Nine
CM=£SD CM+SD CM=SD CM=£SD

D DT 94.21£3.1 95.18+2.5 80.79+5.3 84.11£6.0
5 5 0 2

D MCB | 96.97+2.1 97.44+1.9 80.04+4.2 83.43+4.4
2 4 9 9

Naive 96.52+2.2 95.95+3.0 80.45+4.2 80.75+5.1
6 9 5 1

NN 97.70+1.9 98.78+1.6 79.83+5.0 77.47+5.1
8 3 0 2

Sum 97.51+£2.0 98.82+1.3 80.42+4.0 82.04+3.8
9 2 2 1

Voting 96.95+1.9 97.50+1.7 80.60+4.3 83.09+4.3
1 4 4 0

Dos métodos de combinagdo, as redes neurais proveram
a mais alta acuracia de todos, para ambas as bases. Com o
intuito de analisar o efeito dos métodos de sele¢do de carac-
teristicas nos métodos de combinagdo, a menor acuracia de
cada método de combinacdo quando usando um método de
selecdo de caracteristicas é escolhida e comparada com acu-
racia do comité quando nenhum método de seleg¢do de carac-
teristicas ¢é utilizado. O principal objetivo dessa comparagio
¢ detectar a maior variacdo na acuracia de cada método de
combinagdo quando usando e ndo usando um método de
selegdo de caracteristicas. Quanto maior a varia¢do, mais
sensivel para os métodos de selecdo de caracteristicas os
métodos de combinagdo serdo. Para a base de dados A, a
menor variagdo foi alcangada por redes neurais (4.3), seguido
pelo Classificador Naive Bayes (6.2), Soma (7.61), DT
(7.71), MCB (9.47) e Voto (9.93). Para a base de dados B, a
menor variagdo foi alcancada por rede neural (6.83), seguida
pelo Classificador Naive Bayes (7.45), MCB (7.54), Soma
(8.42), Voto (9.3) e DT (7.71).

Com o objetivo de avaliar se a variagdo na desempenho
dado pelos métodos de combinacdo ¢é significante, o teste
hipotético (t-test) compara, para todos os métodos de combi-
nagdo, a menor acuracia de todos os métodos de selecdo de
caracteristicas e quando nenhuma distribui¢do ¢ usada, usan-
do um nivel de confianga de 95%. O uso de um nivel de con-
fianga de 95% significa que duas diferengas serdo estatisti-
camente significativas se o valor p dessa comparagdo for
menor que 0.05. Como um resultado do teste hipotético, po-
demos observar que todos os métodos de combinagdo t€m
variagdes no desempenho que sdo estatisticamente signifi-
cantes para as duas bases.

6.2 Comités com nove classificadores base

Tabela 4 mostra a acuracia e o desvio padrdo do comité u-
sando nove classificadores base quando eles sdo aplicados
nas bases de dados A ¢ B. Todos os comités sdo aplicados
nas distribuigdes completas e parciais de caracteristicas.
Analisando os resultados nas Tabelas 2 e 4, podemos
ver que as acuracias do comités de 9 diminuiram muito pou-

co se compararmos com o comité de 3, principalmente para a
base de dados A. Em uma visdo geral, quando comparamos
as segundas e quartas colunas da Tabela 2 com a 4, como na
secdo anterior, a acuracia do comité diminuiu um pouco
quando as caracteristicas sdo distribuidas entre os classifica-
dores. Além de tudo, o uso da distribuigdo completa ndo nos
levou a uma diminui¢do das acurdcias de alguns comités para
ambas as bases de dados.

Entre os métodos de combinagdo, redes neurais prove-
ram a maior acuracia total para a base de dados A. Por outro
lado, o combinador Classificador Naive Bayes proveu a mai-
or acurécia para a base de dados B. Analisando a variagdo
das acuracias dos métodos de combinagdo, como na sec¢do
anterior, para a base de dados A, a menor variago foi alcan-
cada pela rede neural (5.78), seguida do Classificador Naive
Bayes (9.75), Soma (11.42), DT (14.88), Voto (15.1) e MCB
(15.84). Para a base de dados B, a menor variagdo foi alcan-
cada pela rede neural (3.77), seguida por Soma (9.94), Clas-
sificador Naives Bayes (10.75), Soma (13.49), DT (14.01) e
MCB (14.13).

Com objetivo de avaliar se a variagdo na acuracia alcan-
cada pelos métodos de combinagdo ¢ significante, os testes
hipotéticos (t-test) comparando a menor acuracia de todos os
métodos de selegdo de caracteristicas e usando nenhuma
distribui¢do, usando um nivel de confianga de 95%, ¢ reali-
zado. Como um resultado do teste de hipotese, foi observado
que a variagdo alcancada pelo combinador rede neural para a
base de dados B ndo foi estatisticamente significativa (valor
de p = 0.054). Todos os outros métodos combinadores t€ém
variagdes em seus desempenhos que sdo estatisticamente
significantes para ambas as bases.

7 Consideracoes Finais

Com objetivo de realizar uma investigagdo sobre a influéncia
dos métodos de selegdo de caracteristicas em alguns métodos
de combinacgdo existentes, este trabalho analisou a influéncia
de importantes métodos de selecdo de caracteristicas com
seis diferentes tipos de métodos de combinagdo. Para fazer-
mos isso, dois diferentes tipos de distribuicdo de atributos
foram utilizados (parcial e completa). Além disso, dois tipos
diferentes de tamanhos de comités foram utilizados (com trés
e nove classificadores base).

Através dessa analise, podemos concluir que embora to-
dos os métodos combinadores sdo afetados pelo uso de mé-
todo de selegdo de caracteristicas, os métodos baseados em
fusdo sdo menos afetados que os baseados em sele¢do. O
combinador de rede neural, por exemplo, foi o método me-
nos afetado onde sempre proveu a menor variagdo na acura-
cia e essa variagdo ndo foi estatisticamente significante em
um dos casos analisados. Por outro lado, os métodos de com-
binagdo que proveram a maior variagdo foram sempre os
métodos baseados em selecdo (DT para comités com tama-
nho 3 e MCB para comité com tamanho 9). Baseado nesse
experimento ¢ possivel afirmar que os métodos baseados em
selecdo sdo mais afetados pelo uso dos métodos de selecdo
que os baseados em fusdo.
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Tabela 3. Acuracia e desvio padrdo dos seis métodos de sele¢do de caracteristicas para ensembles com trés classificadores base e usando
seis diferentes regras de combinagdo e com duas formas de distribui¢@o de atributos (completa e parcial).

Base de Dados A

Base de Dados B

DT | MCB | Naive | NN | Sum | Voting

DT | MCB [ Naive | NN | Sum | Voting

Distribui¢do Completa

Ent 91.9+4.3 | 92.7+2.3 94.8+3.0 96.2+2.3 94.1+2.4 91.8+2.6 75.5+5.0 | 75.9+45.3 76.9+4.7 | 73.244.6 76.3+5.1 75.945.2
Err 89.9+43.8 | 91.0+£3.3 93.0+3.6 95.0+2.5 92.3+2.9 89.6+3.3 72.4+5.9 76.9+£5.2 78.5£3.3 73.0+£3.4 76.1+4.6 75.1+4.6
GA 89.8+6.2 | 89.4+7.9 94.3+6.6 94.6+£3.4 | 90.1+7.9 90+4.0 71£154 74.8+11 77.6+6.9 74.1+4.0 73.548.5 72£19.6

PC 92.4+4.2 | 93.1+3.1 90.4+11.4 95.6+2.2 | 94.3+2.8 90.9+4.2 76.7+£6.9 77.4+5.3 77.6+£5.6 | 73.4+6.2 77.144.7 75.1£5.9
Ran | 86.5+7.2 | 87.5+4.5 93.1+3.5 93.4+3.4 | 89.9+4.0 88.1+4.6 71.9+8.7 72.545.0 | 76.1+6.1 74.6+4.8 76.0+4.6 74.4+5.4
Vari | 92.24+5.3 | 92.0+4.0 93.1+4.2 95.043.5 | 91.4+4.5 87.0+4.6 74.3+7.3 72.947.0 | 73.445.1 75.3+5.8 72.9+5.8 71.3+6.0

Distribui¢ao Parcial
Ent 92.9+4.6 | 93.1+3.3 93.9+4.1 95.942.7 | 93.6+3.0 90.1+3.9 75.0+6.5 75.1£6.0 76.3+4.8 | 73.844.5 76.1+5.2 75.7£5.2
Err 92.8+4.0 | 94.7+3.0 94.0+4.0 96.3+2.7 | 94.243.0 92.9+3.5 78.4+5.8 78.6+4.3 79.2+43.7 | 74.0+4.9 78.5+5.0 78.5+4.3
GA 95.043.1 | 96.0+3.1 94.3+6.2 95.142.6 | 91.743.3 90.2+2.4 77.1+4.1 79.1+5.1 80.143.1 73.844.5 72.0+£7.0 78.4+3.6
PC 94.7+£3.9 | 95.7+2.9 95.8+2.9 96.6+2.4 | 95.7+2.9 94.4+3.0 77.5%6.3 79.3£6.0 79.1+6.0 76.9+4.8 77.0+4.8 79.8+5.8
Ran | 92.6+3.8 | 95.1+2.4 95.0+3.8 96.842.0 | 95.242.3 93.8+3.8 72.4+6.5 75.2+4.8 73+10.3 73.1+4.4 76.5+4.5 75.1£4.7
Tabela 4. Acuracia e desvio padrao dos seis métodos de selegdo de caracteristicas para ensembles com nove classificadores base e usando
seis regras de combinagdo diferentes e com duas formas de distribui¢@o de atributos (completa e parcial).
Base de Dados A Base de Dados B
DT | MCB | Naive | NN | Sum | Voting DT | MCB | Naive | NN | Sum | Voting
Distribui¢o Completa
Ent 80.3+11.7 | 81.8+4.4 86.2+17.2 94.4+2.7 | 88.4+4.3 83.7+4 72.3+3.3 | 75.746.6 | 75.3+6.2 | 76.1x5.6 | 77.9+55 | 76.5+6.3
Error | 84.8410.8 | 84.0+4.4 93.0+6.9 95.9+1.9 | 89.243.1 84.9+3.7 72.1+3.6 | 75.844.7 | 79.334.0 | 75.4+4.6 | 78.843.9 | 76.3+4.6
GA 85.8+8.5 84.5+4.5 89+10.1 94.0+2.3 90.3+2.4 86.242.3 74.1+£6.8 | 75.643.1 85.146.3 | 74.5£3.0 | 72.148.3 | 72.748.2
PC 87.448.7 86.0+4.5 93.943.5 93.0+1.9 90.4£3.5 87.84£3 70.1+£5.0 | 70.4+5.7 73.7£5.7 75.6%6.1 74.5+4.9 72.1£6.6
Ran 82.3+10.6 | 82.24+4.7 88+14.8 94.1+2.1 88.7+3.5 83.2+4.8 73.5+7.3 | 71.045.4 | 72.445.2 | 74.9+5.0 | 72.7+5.8 | 69.6+£5.7
Vari 81.9+12.4 | 81.6+5.2 90.6+9.5 93.242.6 | 87.4+4.1 82.4+4.5 753+2.5 | 69.345.6 | 73.1+4.1 | 77.2+442 | 73.3+3.8 | 70.3+4.9
Distribuicdo Parcial

Ent 92.1+£7.6 94.1+£2.4 86.2+15.8 97.8+2.5 95.7+2.1 94.0+£2.3 71.0+£5.8 | 70.7+6.6 70+10.4 74.3+5.1 75.1£6.5 70.9+£7.3
Error | 92.0+4.5 93.9+1.9 93.246.5 97.4+1.9 | 95.5+1.7 94.2+1.8 78.2+5.9 | 80.6+4.7 | 79.1+6.9 | 76.3+5.8 | 80.7+5.4 | 80.7+4.2
GA 92.0+3.1 93.4+0.9 92.8+3.6 96.4+4.9 | 98.6+1.0 97.2+4.5 81.1+6.1 | 82+6.5 81.147.8 | 78.1+2.6 | 80.4+4.5 | 81.1%6.5
PC 92.4+4.3 93.543.3 93.7+4.7 97.242.7 | 96.0+2.3 93.7+3.2 74.0+6.8 | 71.544.8 | 74.6£7.0 | 74.2+5.1 743442 | 70.1+4.6
Ran 91.6+5.3 91.5+2.1 94.3+4.5 98.242.1 94.9+1.8 92.3£2.5 72.5£7.3 | 76.3+4.4 75.844.1 73.7£4.7 77.6+4.5 76.3+3.7




