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Resumo

Este artigo apresenta uma andlise comparativa de
alguns sistemas de classificacdo aplicadas ao
reconhecimento de estruturas de proteinas. Entre o0s
sistemas analisados, serdo investigados alguns métodos de
negociacdo aplicados ao sistema NeurAge, que é um
sistema multi-agentes composto de varios agentes
classificadores. O principal objetivo deste sistema € superar
alguns problemas encontrados nos sistemas multi-
classifciadores e, como conseqiiéncia, melhorar o
desempenho de tais sistemas.

1. Introdugéo

A necessidade de se ter um sistema computacional que
trabalhe com o reconhecimento de padrdes de forma
eficiente, precisa e com alto desempenho motivou o
interesse pelo estudo na area de sistemas de classificagdo
[6]. Com o objetivo de obter um melhor desempenho de um
sistema de reconhecimento, podem-se utilizar varios tipos
de classificadores, trabalhando conjuntamente, dando
origem ao termo Sistema Multi-Classificador, também
conhecidos como Ensembles ou mistura de especialistas.

Os Sistemas Multi-Classificadores sdo muito utilizados
na resolucdo de aplicagdes reais de reconhecimento de
padrdes como, por exemplo, o reconhecimento de fala [7],
reconhecimento de caracteres [4], reconhecimento de faces
[10], dentre outros. No entanto, esses sistemas utilizam um
processo de tomada de decisdo centralizado, fazendo com
que o desempenho do sistema seja dependente do método de
combinacao utilizado. Com isso, surgiu a idéia de se estudar
Sistemas Multi-Agentes para o reconhecimento de padroes
com o objetivo de tornar o processo de tomada de decisdo
dos ensembles mais distribuido e incremental, melhorando
assim, o seu desempenho.

Baseado nessa idéia, foi proposto o NeurAge, um
Sistema Multi-Agente para classificagdo de padrdes [1].
Este sistema ¢ composto por varios agentes classificadores,
onde os agentes possuem a capacidade de decidir e negociar
um resultado comum para um padrio de entrada
apresentado. Na proposta do NeurAge, dois aspectos
principais foram analisados: a arquitetura interna do agente
classificador e os métodos de negociacdo entre os agentes.
Neste sistema, para que os agentes possam trabalhar
conjuntamente, ¢ necessario que existam mecanismos de

comunica¢do (negociacdo) eficientes que possam suprir
todas as possibilidades de problemas entre eles, tornando o
sistema mais seguro e confiavel. Em sistemas multi-agente
tradicionais, existem varios métodos de negociagdo em que
os agentes se comunicam € buscam um consenso para o
sistema. No entanto, tais métodos ndo podem ser utilizados
de maneira apropriada no NeurAge. Portanto, é necessario
adaptar os mecanismos de negociacdo existentes entre
agentes para o NeurAge. Este artigo apresenta uma analise
comparativa de trés métodos de negociacdo que foram
ajustados para serem utilizados no NeurAge, assim como
analisa o desempenho de métodos de classificagdo
individuais e dois métodos de combinagdo centralizados
existentes na literatura. Para tal, o reconhecimento de
estrutura de proteinas sera utilizada como a tarefa a ser
executada pelos sistemas de classificacao.

Este artigo esta dividido em seis se¢des e organizado
da seguinte maneira: a Segdo 2 é responsavel por descrever
a base de dados de estrutura de proteinas, que sera utilizada
na analise comparativa. O sistema NeurAge ¢ descrito na
Secdo 3. Na Secdo 4, os métodos de negociagdo adaptados
ao NeurAge serdo descritos. Os experimentos serdo
mostrados na Se¢do 5. Finalmente, a Se¢do 6 apresenta as
consideracdes finais deste trabalho.

2. Base de Dados Utilizada

A Dbase de dados de SCOP (proteinas)[12] é uma
classificagdo hierarquica, detalhada manualmente, derivado
de estruturas conhecidas de proteina, organizada de acordo
com seus relacionamentos evolucionarios e estruturais, mais
detalhes podem ser encontrados em [19].

A identificagdo da fung¢do de uma proteina ¢ feita
através da andlise de seqiiéncia que ¢ baseada na
comparagdo entre seqiiéncias novas e ja rotuladas. Esta base
¢ dividida em quatro niveis hierarquicos: classe, dobra,
superfamilia e familia. As principais classes de proteina sdo
all-a, all-B, o/B, a+P e small.

A base de dados de EKISS obtida em
http://www.brc.dcs.gla.ac.uk/~actan/eKISS/data.htm,  estd
sendo utilizada neste trabalho. A mesma ¢ uma modificacio
da base de dados criada e usada, originalmente, por Ding e
Dubchak [12].

As propriedades de cada seqiiéncia contém 21
caracteristicas continuas, a menos da ultima propriedade
(composi¢do de  aminoacidos), que contém 20



caracteristicas. Desse modo, a dimensionalidade das
caracteristicas total vai para 126.

Trata-se de uma base desbalanceada, contendo um
total de 582 padrdes, em que 111 padrdes pertencem a
classe all-a, 177 padrdes a classe all-B, 203 padrdes a classe
o/B, 46 padrdes a classe o+f e 45 padrdes a classe small.

3. O Sistema NeurAge

Sistemas Multi-Classificadores (SMC) utilizam a idéia
que diferentes sistemas de classificacdo fornecem
informagdes complementares sobre um dado padrio de
entrada, melhorando, assim o seu desempenho. Quando um
SMC ¢ composto de classificadores neurais, o mesmo ¢
chamado de Sistema Multi-Classificador Neural (SMCN).
Entretanto, a combinacdo de classificadores possui uma
desvantagem, sua implementagdo ndo ¢ uma tarefa facil.
Normalmente, a escolha do melhor método de combinagido
necessita de testes exaustivos. Em algumas situagdes,
poucas mudangas na estrutura de um Sistema Multi-
Classificador, na informagdo de entrada ou na confianga de
um classificador pode mudar drasticamente o desempenho
do método de combinagdo e, como conseqiiéncia, do
Sistema Multi-Classificador. Esse problema foi abordado
por diversos autores, como [19, 4].

O ideal ¢ a utilizagdo de Sistemas Multi-
Classificadores mais dindmicos que sejam capazes de se
ajustar mais facilmente as mudangas da estrutura, confianga
ou ambiente. Nesse caso, uma entrada é mostrada ao
sistema e todos os classificadores produzem suas respostas.
Ao invés de levar essas saidas para um método de
combinagdo, todos os classificadores se comunicariam para
encontrar uma resposta comum para o sistema. Nesse
sentido, o processo de escolha da saida do sistema ndo seria
mais centralizado. Também, se um classificador ndo produz
uma saida, os demais se comunicardo e produzirdo essa
saida. Finalmente, o decremento da confiabilidade de um
classificador pode ser percebida pelos outros e isto pode ser
usado durante o processo de negociacdo, fornecendo ao
sistema uma maneira mais flexivel de tratar com a mudanga
na confiabilidade de um classificador.

De maneira a suavizar os problemas ja citados, o
Sistema NeurAge foi proposto [1]. Nesse sistema, uma
entrada ¢ mostrada ao sistema e todos os agentes neurais
produzem uma saida. Ao invés, de encaminhar essas saidas
para um método de combinagao, todos os agentes neurais se
comunicam (negociam) para chegar a uma saida comum
para o sistema. Nesse sentido, o processo de escolha da
solugdo do sistema ndo ¢ centralizado, de maneira que a
solugdo deve ser um senso comum das entidades do sistema.
Além disso, se uma entidade ndo concorda com uma saida,
0s outros se comunicardo e produzirdo uma saida que seja
comum a todos.

No caso de todos os classificadores estarem errados, é
utilizado um método incremental de decisdo, no qual este
faz a avaliacdo da competéncia e escolhe o melhor deles.

Como pode ser observado, a negociagdo ¢ de
importancia fundamental para o funcionamento do
NeurAge. No entanto, a maioria dos protocolos de
negociagdo (comunicacdo) de Sistemas Multi-Agentes
tradicionais ndo podem ser utilizados apropriadamente no
NeurAge. Por exemplo, durante a comunicacdo de um
sistema de leildo, dois agentes tentam chegar a um valor que
eles consideram bom para o produto a ser vendido. Por
outro lado, dois agentes neurais do NeurAge devem decidir
qual classe uma padrdo de entrada pertence. No NeurAge,
ambos os agentes podem produzir diferentes resultados para
um mesmo padrio de entrada. A mudanca do valor de saida
de um agente do NeurAge ndo beneficiaria o outro agente
como acontece em outros sistemas. Para isso acontecer, um
deles (ou ambos) teria que mudar o seu resultado e aceitar a
saida do outro.

Assim, para usar o processo de comunicagdo no
sistema NeurAge, alguns métodos de comunicagdo foram
propostos. Eles foram baseados nos métodos existentes para
os sistemas multi-agentes tradicionais e ajustados para o
NeurAge. Na proxima secdo, trés métodos de comunicagio
sdo descritos, dois deles foram ajustados para o NeurAge e
o outro foi proposto pelos autores.

4. Meétodos de Negociacdo do NeurAge

Como ja mencionado, para que os protocolos de
negociagdo tradicionais possam ser utilizados no NeurAge,
€ necessario alguns ajustes em sua composi¢do para que seja
possivel trabalhar com a informagdo extra que os agentes
classificadores fornecem. Dentre os principais conceitos
adicionados estd a confiabilidade. Em sistemas
classificadores, a confiabilidade pode ser associada com
todos os exemplos apresentados ao método e pode ser
descrito como a confianga que um método tem de classificar
um padrdo de entrada em uma determinada classe. Além
disso, confiabilidade pode ser associada com todas as outras
classes e elas definem o grau de pertinéncia de um padrio
para todas as classes do método. Esses valores podem ser
fornecidos por todos os classificadores numéricos e podem
ser considerados como informagdo importante que pode ser
extraida da saida dos especialistas. Nas adaptacdes
realizadas nos métodos de negociacdo, os valores de
confiabilidade ser@o utilizados como uma medida no seu
funcionamento.

Outro aspecto importante ¢ que sO ird acontecer
negociacdo se os agentes discordarem entre si de acordo
com a classe vencedora. Caso todos afirmem que a classe
vencedora é a mesma, simplesmente passa-se para o
proximo padrio.

4.1. Teoria dos Jogos

Teoria dos jogos tem sido amplamente utilizada como
uma ferramenta de cooperagdo em sistemas multi-agentes



[17]. A Teoria dos Jogos é um tipo de negociagdo no qual
existem algumas técnicas analiticas que auxiliam o
entendimento de fenomenos que ocorrem quando acontece a
tomada de decis@o dos Agentes. Esse método é baseado nos
Jogos Estratégicos que ¢ um modelo que especifica para
cada agente um conjunto de possiveis agdes e qual a
preferéncia que cada uma tem no sistema. Nos jogos
estratégicos, cada jogador (agente) escolhe suas agdes
apenas uma vez € a0 mesmo tempo que o seu oponente.

Para ajudar os agentes no seu processo de tomada de
decisdo, ¢ utilizada uma tabela que mostra o ganho de cada
acdo que um determinado agente pode tomar em relagdo a
outro. Esta matriz é conhecida como matriz de ganho ou
matriz de payoff.

A Tabela 1 mostra um exemplo de uma matriz com
quatro possibilidades que um sistema utilizando dois
agentes pode ter. Os agentes podem escolher as agdes 1 e 2.
Na matriz, GAxy representa o ganho do agente X por
escolher a acdo Y. A escolha sera a célula melhor para
ambos, ou seja, a que ambos tiverem o maior ganho.

Agente 1
GA,, GA GA,;, GA
A t 2 11, 21 11, 22
B " GAL. GAy | GApGAy

Tabela 1: Matriz de Ganho para dois Agentes.

Baseada na descrigdo de teoria de jogos, este método
foi ajustado para ser utilizado no NeurAge. Desta maneira,
todos os agentes do NeurAge possuem duas possiveis agoes,
que sdo: permanecer com a classe escolhida (fica) ou mudar
para a classe do outro agente (muda). Agora, ¢ importante
definir uma medida de ganho para preencher a matriz de
ganho. Tal medida é definida baseada na confiabilidade da
classe vencedora do agente assim como na confiabilidade da
classe a ser modificada (vencedora do outro agente).
Quando um agente escolher mudar sua classe, seu ganho
pode ser calculado como a média das confiabilidades
(vencedora e a ser modificada). Por outro lado, se o agente
escolher permanecer com a classe vencedora, seu ganho é
calculado pela diferenca entre a confiabilidade da classe
vencedora e a confiabilidade da classe para qual o agente
nao mudou.

A matriz de ganho ¢ mais adequadamente utilizada
quando utilizando apenas dois agentes. Como o sistema
NeurAge permite a utilizagdo de mais de dois agentes, esta
negociagdo ¢ feita com dois agentes por vez. Os agentes sdo
ordenados em ordem crescente de confiabilidade da classe
vencedora e os dois primeiros sdo escolhidos para comegar
a negociacdo. O vencedor ¢ entdo comparado com o terceiro
agente. Este processo continua até que exista apenas um
agente. Durante a comparagdo, se ambos o0s agentes
escolhem agdes diferentes, o agente que escolher a acdo fica
¢ definido como vencedor e sua confiabilidade é trocada
pelo valor (GA) da célula escolhida. Se ambos os agentes
escolhem a mesma agdo, nenhum agente ¢ considerado
como vencedor, mas as confiabilidades de ambos os agentes
sdo trocadas pelos valores (GA) da célula escolhida. Em
todos os casos, a mudanga no valor de confiabilidade pode

modificar a classe vencedora do agente. Desta maneira, o
agente decide se permanece com a classe vencedora ou
muda.

4.2. Leildo

O Leildo [22] é um outro protocolo de negociagio
que sera investigado neste trabalho. Leildo é um método no
qual uma série de regras ¢ seguida e onde se pode
determinar recursos e valores a partir de uma proposta feita
pelos participantes do mesmo. Este método ¢é bastante
popular no ambiente da Internet. Trata-se de uma transagéo
comercial em que um agente ¢ definido como vendedor e os
demais sd@o compradores. Os leildes podem demorar muito
tempo, como por exemplo, os de Internet que podem
demorar dias para que se diga qual o Agente vencedor.

Diferentemente do Leildo original, no método utilizado
no NeurAge, todos os agentes sdo considerados como
vendedores eles buscam chegar a um consenso em relagdo
ao padrdo apresentado. Em uma analogia ao leildo original,
€ como se antes de comegar o leildo, todos os compradores
se reunissem e tentassem definir qual seria o preco ideal
para o produto a ser leiloado.

Assim como o método anterior, este método também
utiliza a confiabilidade tanto da classe vencedora quanto da
classe a ser modificada como base. Uma vez iniciada a
negociagdo, um custo para cada agente ¢ calculado, baseado
na média das diferencas entre a confiabilidade da classe
vencedora e as confiabilidades dos vencedores dos outros
agentes. O agente que possuir o maior custo ¢ definido
como perdedor e sua confiabilidade serd subtraida deste
custo. Quando um agente perde duas vezes, o mesmo ¢
eliminado da negociagdo. O agente que permanecer até o
fim é considerado o vencedor e a classe escolhida ¢ a classe
escolhida por ele.

4.3. Método de Negociacdo Baseado na
Sensibilidade do Agente

Uma maneira alternativa dos agentes negociarem um
resultado comum ¢ tentar decrementar o grau de confianga
dos agentes durante o processo de negociagdo. Um agente
pode checar alguns problemas dos outros que possam
resultar em um decremento da confiabilidade [1]. Isto pode
ser feito usando a analise de sensibilidade que seria
basicamente usado durante a fase de teste. A negociagdo
pode ser descrita como se segue.

1. Permitir que o método da rede neural treine os padrdes
de entrada;

2. Calcular a anélise de sensibilidade das redes para todos
os atributos. Este processo ¢é feito para todas as classes
do problema. Também ¢ calculada a média do treino
para todos os atributos;



3. Comega o processo de negociacdo: o melhor caminho
para convencer os outros agentes ¢ decrementar seus
graus de confiabilidade para a classe escolhida, que
pode ser feita da seguinte maneira:

3.1. Calcule a diferenca entre o atributo de entrada do
padrdo e a média de treinamento do atributo para
todas as classes;

3.2. Para cada classe, ordene os atributos em uma
ordem decrescente de diferengas (do atributo
menos similar para o mais similar);

3.3. Para os primeiros N atributos, faca:

3.3.1. Escolha um agente e permita que este
escolha um outro agente para atacar;

3.3.2. Cheque a classe vencedora do agente que

ira atacar e a sensibilidade da respectiva rede
neural para este atributo. Mande uma
mensagem para o outro agente sugerindo
uma punicdo para a confiabilidade dele;
E importante realgar que uma vez que um
agente manda uma sugestdo de punicao de
confiabilidade para outro agente, o segundo
agente também manda uma sugestdo para
puni¢do do primeiro agente. Todas as vezes
que todos os agentes sugerem puni¢des uma
rodada ¢ finalizada. Este processo continua
até que todos os atributos sejam analisados
ou quando apena um dos agentes fica com
uma confiabilidade ndo negativa.

4. Depois da negociacdo, o agente neural com mais alta
confiabilidade ¢ dito para ser o mais susceptivel para
classificar o padrao de teste e sua saida ¢ considerada a
saida do sistema.

A idéia por tras desse processo € que quanto mais
distante um atributo esteja do seu treinamento, maior é a
probabilidade que uma rede neural sensivel esteja errada.
Nesse sentido, este fato ¢ usado para sugerir um decremento
no grau de confiabilidade do seu respectivo agente. O valor
de punigdo ¢ calculado levando em conta as seguintes
informagdes: a posigdo do atributo relativo a diferenca entre
o valor atributo e a média de treinamento da classe
vencedora; a magnitude desta diferenca e a magnitude da
sensibilidade desta rede neural.

Como ja mencionado, ao iniciar a negociagdo, um
agente deve calcular a andlise de sensibilidade para todos os
atributos de entrada. Esta analise pode ser feita excluindo
e/ou variando os valores de um atributo e analisando a
variacdo na performance do método de rede neural. Esta
analise ¢ feita para todos os atributos dos padroes de
entrada.

5. Resultados Experimentais

Com o objetivo de investigar o desempenho dos
métodos de negociagdo, um sistema composto de quatro
agentes tem sido utilizado. Os métodos de classificacdo dos
agentes foram redes multi-layer perceptron (MLP). As

configuragdes de todas as redes foram utilizadas escolhendo
o melhor conjunto de parametros possiveis. Como ja
mencionado, um compara¢do entre o desempenho dos
métodos de negociagdo apresentados e duas técnicas de
combinagdo centralizadas existentes na literatura (Soma e
Votacdo). No Método Soma para cada padrio de entrada,
todos os resultados das classes correspondentes dos
classificadores sdo somados e a classe vencedora ¢ aquela
que tiver o valor de soma maior. J4 no voto, para um
determinado padrdo de entrada, cada classe que ¢ definida
como vencedora por um classificador recebe um “voto”, no
final, a classe vencedora ¢ aquela que recebe mais votos, no
caso de empate, acontece uma escolha aleatéria. Ambas as
técnicas centralizadas foram utilizadas num sistema multi-
classificador composto de quatro classificadores, que foram
escolhidos, treinados e testados da mesma maneira que as
MLPs dos Agentes do NeurAge. Com o objetivo de evitar
partigdes atipicas da base de dados, o método de validag@o
cruzada foi aplicado, usando 10 partigdes.

Para calcular a andlise de sensibilidade dos agents, dez
variagdes dos atributos foram apresentados a rede neural.
Com isso, a variagdo no desempenho das redes foi calculada
e transformada em porcetagem. Estes valores compdem a
andlise de sensibilidade das redes neurais. Além disso, a
média de treinamento dos atributos de todas as classes
também foi calculada.

5.1. T-teste

O t-teste ¢ um método para comparar métodos de
aprendizagem e ¢ amplamente utilizado com algoritmos de
aprendizagem de maquina [13]. O teste utiliza o conceito de
inferéncia estatistica para obter estimativas sobre as
caracteristicas de uma populagdo (uma amostra) [11]. Para
tal, ¢ preciso determinar se uma diferenca observada nos
resultados obtidos por duas redes neurais é estatisticamente
significante. O t-teste ¢ um método que envolve o teste de
duas hipoteses aprendidas (redes neurais) em grupos de
dados idénticos. Para executar o teste, um conjunto de
amostras (resultados das redes neurais) de ambos os
algoritmos sdo usados para calcular o erro médio e o desvio
padrdo. Baseados nas informagdes obtidas, juntamente com
o numero de amostras, a significancia da diferenca entre os
dois conjuntos de amostras ¢ definida, de acordo com o grau
de confianga.

Este método também produz um valor, conhecido
como p, que define o menor valor de significancia ao qual
pode-se dizer que o erro obtido por uma rede é ou ndo
significantemente inferior ao outro erro. Quanto menor este
erro, maior o grau de confianga na superioridade. Quando
duas redes neurais produzem exatamente 0s mesmos
valores, o valor de p ¢ igual a 0,5. Ou seja, grau de
confianga de apenas 50%.



5.2. Resultados e Andlise de Desempenho

A Tabela 2 apresenta a média de acertos e desvio
padrdo dos métodos de classificagdo individuais utilizados
nesta analise. Com pode ser observado na Tabela 3, o
desempenho dos métodos individuais foi muito semelhante.
Este fato ilustra assim, que os classificadores estdo no
mesmo nivel para iniciarem o processo de negociagdo. O
melhor desempenho foi alcangado pelo MIP4 com 85,50%
de acertos ¢ 3,50 de desvio padrdo, enquanto que o MIP1
tem desvio padrdo 4,85.

MIP1|MIP 2| MIP 3 | MIP4
média |85,50|83,17| 82,67 | 85,50
desvpad| 4,85 | 4,43 | 4,93 3,50

Tabela 3: Desempenho dos métodos individuais.

A Tabela 4 ilustra o desempenho (média de acertos
e desvio padrido) dos trés NeurAge utilizando os trés
métodos de negociagdo diferentes, assim como o
desempenho dos métodos de combinagdo centralizados.

Negociacéo | teoria

Com dos
sensibilidade| jogos
média 94,00 86,33 | 87,00 | 83,00 |74,67

leildo | Soma | Voto

desvpad 2,72 3,88 3,33 483 | 5733
Tabela 4: Desempenho dos métodos de combinagao distribuidos e
centralizados.

Como pode ser observado na tabela 4, os métodos
centralizados ndo produziram desempenho superior ao
melhor método individual. Acredita-se que esta diminuigéo
no desempenho seja devido ao desbalanceamento da base de
dados, que faz com que os métodos se tornem tendenciosos
a classificarem os padrdes de entradas nas classes que
possuem mais padrdes.

No entanto, os sistemas NeurAge utilizando os
métodos de negociacdo apresentados neste trabalho
obtiveram todos uma média de acerto superior ao melhor
método individual. Dos métodos de negociacao utilizados, o
método baseado na sensibilidade foi o que obteve o melhor
desempenho, alcancando 94% de acertos. Este fato ¢
bastante promissor pois ilustra que tais métodos ndo estdo
sendo influenciados pelo desbalanceamento da base de
dados.

Para solidificar a analise comparativa, foi utilizado
o T-teste ou Teste de Hipdtese. Neste t-teste foi usada uma
similaridade de 95%, ou seja, o limiar ¢ de 0.05. Quando
comparando a média de acertos do melhor método
individual com os métodos de combinagdo, pode-se dizer
que apenas o método baseado na sensibilidade é melhor
estatisticamente que o MIP4. Agora, comparando o método
centralizado soma com os métodos de negociagdo,
observou-se que o método baseado em sensibilidade e o
leildo podem ser considerados melhores estatisticamente
que a Soma. Em relagdo ao método centralizado voto, todos
os métodos de negociagdo sdo melhores estatisticamente

que o método de voto. Comparando, agora, o melhor
método de negociagdo com os demais métodos de
negociagdo, pode-se concluir que o método de negociagdo
baseado na sensibilidade ¢ estatisticamente melhor que os
demais métodos de negociagao.

De forma geral, observa-se que o método de
negociacdo baseado na sensibilidade ¢ muito eficiente,
chegando a ser melhor estatisticamente que todos os demais
métodos ja utilizados na comunidade académica. E provavel
que esse comportamento se deva ao fato do novo método
utilizar mais informag¢des (sensibilidade, média de
treinamento e confiabilidade) que os demais, tendo, assim,
mais componentes para analisar.

6. Consideragdes Finais

Com o problema de inflexibilidade dos sistemas
multi-classificadores comecou-se a estudar a possibilidade
de utilizar os conceitos de agentes inteligentes com os de
classificadores. A partir disso foi idealizado o NeurAge.
Com o surgimento do NeurAge, sentiu-se a necessidade de
investigar protocolos de comunicacdo e negociacdo mais
especificos, surgindo, assim, a idéia de utilizar métodos de
negociacdo adaptados ao NeurAge.

Este artigo apresentou uma analise comparativa de
trés métodos de negociagdo que foram ajustados para serem
utilizados no NeurAge, assim como analisou o desempenho
de métodos de classificacdo individuais e dois métodos de
combinagdo centralizados existentes na literatura. Apds a
obten¢do dos resultados, concluiu-se que o método de
negociacdo baseado na sensibilidade obteve melhor
desempenho (média de acertos e desvio padrdo) que os
demais métodos. Acredita-se que isso se deve pelo fato dele
utilizar mais informagdes (sensibilidade, média de
treinamento ¢ confiabilidade) durante o processo de
negociagdo que os demais.
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