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Abstract. Classifier ensembles selection is an optimization proaesgiéntly
conducted using non-exhaustive search algorithm. Howekerproblem of
choosing the most appropriate search criterion is an opevbf@m in the lit-
erature. Performance is the most obvious search criterianesit allows us to
accomplish the main objective in classification problentsctvis to find high-
performance predictors. On the other hand, it is widely ated that diversity
is an important criterion in classifier ensembles. Even tifguhe relationship
between diversity and performance is unclear. Finallycsiolassifier members
are trained to solve the same classification problem, theeer@dundant clas-
sifiers among them. Therefore, it is possible to increasegsition rates while
reducing the number of classifiers to meet both the perfoomand complexity
requirements. We present in this paper a comparative studyder to point out
the best objective function for finding high-performancasslifier ensembles.
The search criteria investigated are: ensemble error raesemble size and
diversity measures. First, the search criteria are dirgabmpared in a single-
objective optimization approach performed by single-tgegenetic algorithm
(GA). Then, search criteria are combined to make up pairdgdive functions
to guide a multi-objective optimization process perforraganulti-objetive GA.

Resumo. A sele@o de subconjuntos de classificadoresum processo de
otimiza@o que pode ser realizado por algoritmos de busca, normateneo
exaustivos. Pd@m, a escolha do citio mais apropriado para guiar a busca

é um problema aindado solucionado na literatura. Por um lado, o princi-
pal objetivo de ratodos de classificap &€ uma elevada taxa de acerto. Por
outro lado,é intuitivamente aceito que os membros do conjunto deveasapy

tar diversidade de opidio, especialmente diversidade de erros. Entretanto, a
relagdo entre diversidade e taxa de classifigdag#o & clara na literatura. Por
fim, como os membros do conjun@mdreinados para resolver o mesmo prob-
lema de classificéip, & elevada a probabilidade de redunttia entre os mes-
mos. Logo, o tamanho do conjunto pode ser reduzido agraa eliminago de
classificadores membros redundantes, aumentando ao mesmpo & taxa de
acerto. Neste artig@é feito um estudo comparativo entre taxa de acerto, medi-
das de diversidade e tamanho dos subconjuntos con@iostde busca para a
sele@o de subconjuntos de classificadores. Inicialmente, a8ravs de busca
sdo comparados diretamente utilizando-se algoritmoé&geo mono-objetivo.
Em um segundo grupo de experimentos, o€6ads de buscad& combinados
em pares de furdgs objetivo para guiar um algoritmo getico multi-objetivo.

O objetivo do artigeé identificar a melhor furip objetivo ou par de furies
objetivo para o problema investigado.
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1. Introducao

A técnica de conjuntos de classificadores tornou-se umatégia dominante em muitas
areas de aplicagdo como aprendizagem de maquina,hecarento de padroesdata
mining A razao desse sucesso sao 0s estudos experimentais 98p d Xeodricos
[Dietterich 2000] que mostram que conjuntos de classifieslpodem ter taxas de acerto
superiores as taxas obtidas por classificadores indiiduana vez criado um conjunto
de classificadores, com técnicas cobagging[Breiman 1996] e subespacos aleatbrios
[Ho 1998], a estratégia mais comum & a combinacao dia skd todos os classificadores.
Essa estratégia assume que todos os membros sao igualimg@ottantes e que apre-
sentam decisdes independentes. Por outro lado, a seliecélassificadores parte do
principio de que os membros do conjunto inicial sdo redates [Zhou et al. 2002], ou
seja, esta estratégia busca encontrar o mais relevargergubto de classificadores, para
entao combinar unicamente a saida dos membros do subtmsglecionado.

A selecao de subconjuntos de classificadores, conheailiteratura como SOCS
(do Inglésstatic overproduce-and-choose stratggy dividida em duas fases: (1) super
producao e (2) selecao. Na primeira fase, muitos ¢leadpbres sao treinados para com-
por o conjunto inicial. O conjunto criado pode ser homogeim&o €, 0s membros sao
baseados no mesmo algoritmo de aprendizagem, ou hetewmsyém que os classifi-
cadores sao baseados em diferentes algoritmos como redesisnartificiais,Support
Vector MachinegSVM), k£ Nearest NeighborgkNN), dentre outros. Na segunda fase
de SOCS ocorre o teste de diferentes combina¢des dos m&ndconjunto inicial para
que seja identificado o melhor subconjunto de classificadétertanto, a segunda fase &
a etapa mais importante da técnica SOCS [Ruta and Gabr{$.200

Existem dois parametros fundamentais na etapa de seldgdSOCS: algo-
ritmo de busca e funcdo objetivo. Varios algoritmos dedautém sido aplicados,
tais como ordenamento dos melhores classificadores, Algoritmos Genéticos (GA)
[Ruta and Gabrys 2005] kill-climbing [Zenobi and Cunningham 2001]. A escolha da
funcao objetivo, porém, ainda € uma questao naovekoha literatura. Taxa de acerto
elevada & o critério mais importante em problemas deifitasgsio em geral, porém, &
amplamente aceito na literatura que diversidade entre osbnes do conjunto €& fun-
damental para que um conjunto supere classificadores dodild. Embora esses dois
critérios sejam fundamentais ao sucesso de conjuntosadsifatadores, a relacao en-
tre taxa de acerto e diversidade nao é clara [Kuncheva dnthér 2002]. Alem disso,
considerando que SOCS baseia-se no fato de que os compmdentenjunto sao re-
dundantes, & possivel também usar como funcao objeteliminacao dos membros re-
dundantes, elevando dessa forma a taxa de classificag@lnzndo ao mesmo tempo a
complexidade do conjunto.

Esses trés criterios de busca ja foram investigados texatiira, indi-
vidualmente [Aksela and Laaksonen 2006], [Ruta and Gal®@5]2 ou combinados
[Zenobi and Cunningham 2001] e [Tremblay et al. 2004]. Rpr@&ém de nao haver um
consenso nos resultados, poucas medidas de diversidane iforestigadas, sendo que
h& muitas medidas que podem ser aplicadas como fungétimbE também importante
destacar que nao ha estudos combinando diversidade rttardas subconjuntos como
funcao objetivo.

Diante desse contexto, o objetivo deste artigo & apresamaabrangente es-
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tudo experimental para identificar o critério de busca qssipilite encontrar o subcon-
junto de classificadores com maior desempenho, isto &, caior taxa de classificacao.
As funcOes objetivo sao comparadas aplicando-se abgasi genéticos mono e multi-
objetivo. Sdo aplicadas 14 medidas: 12 medidas de diatsjcglém de taxa de acerto e
tamanho dos subconjuntos. As medidas de diversidade sdwacadas diretamente com
taxa de acerto, como critérios para guiar GA mono-objefRasteriormente, 0s critérios
de busca sao combinados em pares de funcdes objetivayparaGA multi-objetivo.
Nesse segundo grupo de experimentos, os pares de furigigéismsao compostas por
diversidade combinada com taxa de acerto, diversidadeinandocom tamanho dos sub-
conjuntos e taxa de acerto combinada com tamanho dos subtas]

O restante deste artigo esta organizado da seguinte fbfansecao 2 € descrito o
processo de selecao de subconjuntos de classificaddieslestacados alguns trabalhos
relacionados. A secao 3 descreve alguns dos critéridsisiea investigados nos experi-
mentos. Por fim, os resultados obtidos nos experimentagmasentados e discutidos na
secao 4. Conclusodes e sugestdes para trabalhos fsisalscutidos na secao 5.

2. Sele@o de Subconjuntos de Classificadores

A figura 1 ilustra o processo de selecao de subconjuntosadsificadores que ocorre
da seguinte forma: um conjunto de classificadofes= {ci,cs,...,c,} € criado
através de um método de geragao de conjuntos de clagsifies, 0os quais sao treina-
dos com amostras de uma base de treinam@ntoPosteriormente, um processo de
otimizacao ocorre para testar diferentes subconjurgndidatos utilizando-se uma base
de otimizacao®. Por fim, a melhor squgéé?j' encontrada durante a otimizagcao &
entao usada para classificar amostras desconhecidasprou@nf a base de teste ou
generalizaca®;. Para que o processo de otimiza¢gao nao seja afetado dlema de
aprendizagem viciada, & necessario que uma quarta baselde seja usada. Essa base
de dados independente & conhecida na literatura como basdéidhcao, .

Aprendizagem viciada & um importante problema que afetdamaplicacdes
de classificagao. Trata-se do fendmeno detectado quaatipritmo de aprendizagem
adapta-se demasiadamente ao conjunto de treinamento @ gmmbemorizar ruidos e
peculiaridades da referida base. Como consequénciaeooara generalizacao inferior
ao desejado. Isso quer dizer que o sistema de classifieggasentara baixa taxa de
reconhecimento quando amostras nao conhecidas foresmasst

Algoritmos de busca sao usados com freqiiéncia quandajoirdo C possui
muitos membros devido a complexidade exponencial que wseabexaustiva deman-
daria, uma vez que, sen@®(C) o conjunto de todos os subconjuntos possiveis dos mem-
bros deC, o tamanho dé°(C) & 2", sendon 0 nUmero de classificadores &m Alem
disso, a fase de selecao de OCS pode ser facilmente fatenatano um problema de
otimiza¢cao em que o algoritmo de busca minimiza/maximina funcao objetivo ou um
grupo de funcdes obijetivo.

O problema da escolha do critério de busca mais apropgaal@alvo de alguns
trabalhos encontrados na literatura nos Gltimos anosén®Poos resultados desses es-
tudos nao convergem para um consenso, embora todos centauke diversidade de
opiniao entre os membros do conjunto & de fundamental ritdwpcia. Conjuntos de
classificadores superam a taxa de reconhecimento de dadsifes individuais apenas
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Figura 1. Fases de super produ¢c &o e selecdo em SOCS. A fase de sele¢ do é
formulada como um processo de otimiza¢ 8o, que gera diferentes subconjuntos
candidatos. Uma base de validag &o € usada no processo de otimizag &o para
evitar o problema de aprendizagem viciada. Por fim, a melhor s olug¢ &o escolhida
é selecionada para classificar as amostras de teste.

quando ocorre diversidade entre eles [Kuncheva and Whigil]. Aksela e Laak-
sonen [Aksela and Laaksonen 2006] aplicaram com sucesso étodmde selecao de
subconjuntos de classificadores com critério de buscatlasem diversidade de erros.
Entretanto, a relagao entre diversidade e taxa de reconéeto nao é clara. Kuncheva
e Whitaker [Kuncheva and Whitaker 2002] mostraram que didade e taxa de acerto
nao possuem uma forte relacao, e concluiram que oloaliegutaxa de acerto nao pode
ser substituido por diversidade. Esses resultados foearfirmados por Ruta e Gabrys
[Ruta and Gabrys 2005] no contexto de sele¢cao de subdosjde classificadores. Eles
usaram medidas de diversidade para guiar a selecao denguiiios de classificadores no
intuito de reduzir a taxa de erro de classificacao. Eleslatam que diversidade nao &
melhor do que taxa de acerto.

A combinacao de taxa de acerto com diversidade pode sefarma de superar
esse aparente dilema, pois permite o uso simultaneo dessdidas como critério de
busca. Nao é surpresa o fato de que essa alternativayaribcada na literatura. Opitz
e Shavlik [Opitz and Shavlik 1996] aplicaram GA usando umiad funcao objetivo que
combinava taxa de acerto e diversidade (conforme definid@gitz and Shavlik 1996])
na selecao de subconjuntos de redes neurais artificidess déncluiram que essa es-
tratégia superou a simples combinacao dos classifieadioiciais. Zenobi e Cunningham
[Zenobi and Cunningham 2001] criaram conjuntos de kNN aplio sele¢ao de carac-
teristicas usando ambiguidade (conforme definida em [Fiearal Cunningham 2001]) e
taxa de acerto como fungdes objetivo. O método de busadoui hill-climbing. Os
autores mostraram que essa combinacao de diversidada ddaacerto superou o uso
de taxa de acerto como Unica funcao objetivo. Tremblagl.e{Tremblay et al. 2004]
também aplicaram a combinacao de taxa de acerto com aidade como um par de
funcOes objetivo, enquanto GA multi-objetivo (MOGA) fosado como algoritmo de
busca. Eles concluiram, porém, que MOGA guiado por essdefuncdes objetivo ndo
encontrou solucdes melhores do que as solucdes eadastpor GA usando unicamente
taxa de acertoE importante destacar que ambiguidade foi a Ginica medidiveesidade
investigada nesses trés trabalhos. Porém, existemsmiiteas medidas de diversidade
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propostas na literatura [Kuncheva and Whitaker 2002].

Portanto, taxa de acerto (ou erro de classificacao), tamdas classificadores e
medidas de diversidade sao os critérios de busca maissisadliteratura. O primeiro
& o critério mais obvio pois tem como foco a reducaotdi@o erro de classificacao.
Em termos de tamanho dos subconjuntos, a minimizacaad®ro de classificadores
membros permite reduzir a complexidade das solu¢cdes eesmmtempo aumentar a
taxa de acerto. Por fim, o papel fundamental da diversidadara@mente definido na
literatura. Esses trés critérios sao usados nestdtimbalescritos na proxima secao.

3. Critérios de Busca Investigados

Conforme mencionado anteriormente, sao investigadds agg)o trés critérios de busca:
(1) tamanho dos subconjuntos; (2) taxa de erro; e (3) dd@ds. A funcao objetivo
relacionada com o tamanho dos subconjuntos & definida comiom®ro de classifi-
cadores membros do subconjunto. O segundo critério, tevearad €), relaciona-se ao
erro obtido pelas diferentes combinacdes de classifiteadonembros. Logo, uma funcao
de combinacao deve ser usada. Dentre as diferentes jtidasiés de funcdes, o sim-
ples voto majoritario &€ usado como fun¢ao de comkinageste trabalho. Essa fungéo &
definida da seguinte forma: dado um conjunto eonfassificadoresy; como a saida do
i-ézimo classificador e o conjunfb= {w;,ws . ..,w.} de possiveis rotulos de classes do
problema, voto majoritarionfv) &€ calculado como:

mu = max,_, Z Yik (1)
i=1

Diversidade constitui o terceiro critério de busca inggsto neste trabalho. A
definicdo de diversidade esta relacionada com o fato éeogumembros do conjunto
devem cometer erros diferentes uns dos outros. Diferergdglias de diversidade foram
propostas na literatura. Neste trabalho serao invesigydd medidas. Por questao de
limitacao de espaco nem todas serao descritas aqunaspes medidas mais diferentes
entre si sS40 apresentadas nesta se¢ao. Porém, a tdisedaddas as medidas usadas nos
experimentos e as referéncias respectivas.

Para que as definicdes das medidas de diversidade sejaseafadas, € usada a
seguinte notagao. Dado, um subconjunto de classificador candidafoa base de dados
en el seus respectivos tamanhdé? representa o nimero de amostras classificadas em
X, em quea, b podem assumir o valdr quando o classificador estiver corretd easo
contrario. r(x) representa o nUmero de classificadores que classificatamente a
amostrac. E importante destacar que medidas de dissimilaridade deeemaximizadas,
enquanto medidas de similaridade devem ser minimizadaglquasadas como fungao
objetivo. Alem disso, as medidpairwisesao calculadas para cada par de classificadores
¢; €cy, enquanto as medidas npairwisesao calculadas no subconjurdip completo.

1. Ambiguidade: Dado o subconjunto candidatd; = {c;,cs,...,¢} e a saida
produzida por eley,, a ambiguidade & calculada conforme equacao 2:
o if g =wy
ai(w) = { 1 caso contrario (2)
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o valora;(z) & a ambiguidade déézimo classificador para a amosira Con-
siderandaX a base de dadogX | sua quantidade de amostrag(e| o tamanho
do subconjunto, a ambiguidade para todo o subconjlinta

V= 3)

(XG5 \C | eZC %

2. Medida de Dificuldade DadoF’ obtido a partir d l, l, ..., 1}, que representa
o nimero de classificadores &y que classificam corretamentee Var(F') a
variancia em¥', esta medida & calculada da seguinte forma:

0 =Var(F) 4)

3. Falha Coincidente Esta medida & baseada na mesma distribui¢asada para
calcularf. Aqui porém,Y = ; representa a proporcao de classificadores que
nao classificam corretamente Considerand@(q) como a probabilidade quge
classificadores erram ao classifieaCoincident Failureé definida como:

0, po=1.0
o= 1 I gD (5)
{ o) 2a=1 1 (=D Pa Po <0

4. Falha Dupla: AssumindoN® como a quantidade de amostras classificadas em
X, sendo que, b determinam se o classificador esta correto (1) ou nao &n E
medidapairwiseé definida para o par de classificadotesc, da seguinte forma:

NOO
Nll + NlO + NOl + NOO

Embora apenas 04 medidas de diversidade estejam desestassecao, 12 me-
didas foram usadas nos experimentos. A tabela 1 mostrarassidas, alem de destacar
gue taxa de erro e tamanho dos subconjuntos também forastig@dos como critério
de busca. A descrigao dos experimentos e os resultadds®bio apresentados na se¢cao
4.

Oig = (6)

4. Experimentos

Os experimentos foram realizados com um conjunto de cleaddies constituido por
membros do tipo kNN, sendo que o valor ddoi definido comok = 1, sem que
tenha sido feito ajuste do parametro para evitar expetwseadicionais. O método de
subespacos aleatorios [Ho 1998] foi usado para gerar unjurtto de 100 kNNs. Este
método funciona da seguinte forma: uma parcela de caistatas iniciais € escolhida
aleatoriamente e usada para representar os dados de ®aioaie um classificador. Essa
parcela de caracteristicas &€ chamada de subespacoc€goale escolha de subespacos
é repetidon vezes, sendo querepresenta o nUmero de classificadores membros do con-
junto.

Foi utilizada a base de dados NIST SOii§its Special Databasegue &€ uma base
de dados usada com muita frequéncia em estudos sobretralg®rle reconhecimento
de digitos manuscritos. Essa base possui muitas amoanap@ssibilitar a divisao nas
quatros particdes necessarias, isto €: treino, o#igdia, validacao e teste, e um grande
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Tabela 1. Lista dos crit érios de busca usados nos experimentos. As refer  éncias

indicam os autores de cada medida. A coluna tipo indica se o cr itério de busca
deve ser minimizado (similaridade) ou maximizado (dissimi laridade)
Nome Simbolo Tipo
Taxa de erro € Similaridade
Tamanho dos subconjuntog Similaridade
Ambiguidade ~ [Zenobi and Cunningham 2001]Dissimilaridade
Falha Coincidente o [Kuncheva and Whitaker 2002] Dissimilaridade,

Coeficiente de Correlagaqg p [Kuncheva and Whitaker 2002] Similaridade
Medida de Dificuldade f [Kuncheva and Whitaker 2002] Similaridade
}

Desacordo n [Kuncheva and Whitaker 2002] Dissimilaridade,
Falha Dupla 0 [Kuncheva and Whitaker 2002] Similaridade
Entropia ¢ [Kuncheva and Whitaker 2002] Dissimilaridade
Falha Majoritaria A [Ruta and Gabrys 2005] Dissimilaridade
Diversidade Generalizadg 7 [Kuncheva and Whitaker 2002] Dissimilaridade
Acordo entre Médias x [Kuncheva and Whitaker 2002] Similaridade
Kohavi-Wolpert 1) [Kuncheva and Whitaker 2002] Dissimilaridade,
Q-estatistico ® [Kuncheva and Whitaker 2002] Similaridade

Tabela 2. Especifica¢c des da base de dados usadas nos experimentos.

Base de dados Kmero de Base de Base de Base de Base de
caracteristicas Treino () Otimizacao (O) Validacao (V) Teste G)
NIST-digits 132 5,000 10,000 10,000 testl 60,089

test2 58,646

espaco de caracteristicas necessario ao método depsighs aleatorios. A base foi divi-
dida nas quatro particdes independentes usando o méfiagkico de validacao cruzada
conhecido na literatura com lwldout validation Originalmente ha duas partices de
teste da base NISdigits, chamadas aqui de data-testl (60,089 amostras)atest2
(58,646 amostras). A baskta-test2e composta por amostras mais dificeis de classi-
ficar [Gother 1995]. Na tabela 2 sao listadas informagig®rtantes sobre as particoes.
Por fim, foi aplicada a representacao proposta por Oawveiral. [Oliveira et al. 2002].
Essa representacao &€ composta por 132 caracterjsterao 78 de concavidade, 48 de
contorno e 6 de superficie. Para o método de subespaga®@bs, foram utilizados
subespacos com 32 caracteristicas.

Dois algoritmos de busca foram aplicados: GA e MOGA. O atgwido tipo
MOGA usado neste artigo foi NSGA-Ié[itist non-dominated sorting genetic algorithm
[Deb 2001]. Essa escolha deve-se a duas caracteristipastantes de NSGA-II: es-
tratégia de elitismo completo e um mecanismo de presaéovde diversidade de in-
dividuos baseada em calculo de distancia que nao niecdssjuste de parametros. Para
seguir o mesmo protocolo experimental com os dois algostdebusca investigados,
0S mesmos valores de parametros foram usados. O procestmicao foi realizado
por GA e MOGA usando vetores binarios. Uma vez que o conjdatolassificadores
inicial contém 100 membros, cada individuo foi repreadatpor um vetor binario com
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Tabela 3. Par ametros dos Algoritmos Gen  éticos

Tamanho da populacao 128
NUmero de geracdes 1000
Probabilidade de cruzamentd0.8
Probabilidade de mutacao | 0.01
Cruzamentdne-pointe Mutag¢adoit-flip

100 posi¢cdes. Cada bit determina a presenca (1) ou a@as®) do classificador. Os
parametros dos algoritmos de busca estao resumidosela &b

4.1. Resultados

Todos os experimentos foram replicados 30 vezes e os r@ssifaram testados em
comparacgdes multiplas usando o teste estatisticpa@meétrico Kruskal-Wallis. O nivel
de confianca foi 95%x( = 0.05), e a correcao Dunn-Sidak foi usada para valores csitico
Portanto, os resultados aqui apresentados sao valodiestos resultados obtidos nas
30 replicacdes. Os resultados estao divididos em doisog;, analise de desempenho e
analise do tamanho dos subconjuntos.

4.2. Analise de Desempenho

Primeiramente, 13 critérios de busca foram comparadetagirente, sendo a taxa de erro
¢ (1—taxa de acerto) e as 12 medidas de diversidade. Cadacut&tusca foi usado
como uma funcao objetivo para guiar GA mono-objetivo. @daho dos subconjun-
tos nao foi usado como fungao objetivo porque o resulf@dduziria subconjuntos de
classificadores com poucos membros. Essa comparacé® pirenite avaliarmos se di-
versidade pode ser melhor que taxa de erro na selecao clenguitos de classificadores.

A figura 2 mostra os resultados da comparacao considees@l@ replicacdes nas
basedlata-test](figura 2(a)) edata-testfigura 2(b)). As figuras mostram que as medi-
das de diversidade nao superam a taxa de classificagda pbtas solu¢des encontradas
utilizando-se a taxa de erro como funcao objetivo. Essggltados ja eram esperados,
pois confirmam os resultados obtidos em trabalhos relagdamruta and Gabrys 2005]
e [Kuncheva and Whitaker 2002]. Uma vez confirmada que ddeds nao & melhor
do quee, precisamos testar se a combinacao desses dois @itlribusca em pares de
funcdes objetivo pode melhorar os resultados obtidos.por

Cada medida de diversidade foi combinada egoara compor pares de funcdes
objetivo a fim de guiar o processo de otimizagao A figura 3traoss resultados das
30 replicacOes nas baseata-testi(figura 3(a)) edata-testXfigura 3(b)). E importante
destacar que o primeiro valor corresponde aos resultadio®sipor GA como algoritmo
de busca e como funcao objetivo. Isso significa que o melhor reswliatotido na selecao
mono-objetiva esta sendo comparado aos resultados sintadselecao multi-objetiva. O
segundo valor corresponde aos resultados obtidos por N6@Aado por tamanho dos
subconjuntog e ¢ (resultados discutidos na proxima secao).

Esses resultados indicam que, ao compor pares de funbfigsy@ combinando
diversidade & em um processo de otimizacao multi-objetivo, € possEmeontrar sub-
conjuntos de classificadores com desempenho, taxa de ,aagariores as solucdes en-
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contradas utilizando-se unicamente diversidade. A dif@xeentre as solug¢des encon-
tradas pelos pares de funcdes objetivo e as solucoemteadas usando unicamerite
(otimizacao mono-objetiva) foi bastante reduzida. Qxsenjuntos de classificadores en-
contrados pelas trés melhores medidas de diversidade faim média, 0.05% piores
do que os encontrados pena basedata-testle 0.13% na basdata-test2 Porém, os
pares de funcdes objetivo ndo superam os resultadatostatom taxa de erro como Unica
funcao objetivo.

Foi mencionado na introducao que, alem de taxa de errodddasede diversi-
dade, o tamanho dos subconjuntos de classificadores tambyaportante. Esse terceiro
critério de busca € investigado na proxima secao.

4.3. Analise de Tamanho dos Subconjuntos

O critério de busca relacionado ao tamanho dos subcosjuigt@lassificadores deve
ser combinado com outros critérios de busca na esperaneardentar o desempenho
e reduzir o nUmero de classificadores. Diante desse contexam criados pares de
funcdes objetivo através da combinacac,d®mm e e com cada uma das 12 medidas de
diversidade. Esses pares de funcdes objetivo foram sigaaa guiar o processo de busca
realizado por NSGA-II. A figura 4 mostra o tamanho dos suhawogs encontrados por
cada par de funcao objetivo. A taxa de classificacaaalgelas solucdes sao mostradas
na figura 5 (5(a), endata-testle 5(b),data-test?. O primeiro valor corresponde nova-
mente aos resultados obtidos por GA guiado unicamente, para completar o estudo
comparativo.
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Figura 4. Tamanho dos subconjuntos de classificadores encon trados atrav és da
utiliza¢ do de 13 diferentes medidas combinadas com o tamanho das solu cbes ¢
em pares de fung 6es objetivo usadas por NSGA-II.

Com base nesses resultados, pode-se observar que:

1. Acombinacao de medidas de diversidade ¢ardo ajuda a encontrar subconjun-
tos de classificadores com elevada taxa de acerto.

2. Ha de fato classificadores redundantes. A taxa de acertmmjunto inicial de
classificadores, isto &, do conjunto de 100 kNN & 96.28%data-testl Esse
resultado € 0.07% pior do que a taxa de acerto das soleg@esntradas usando
¢ e e como par de funcao objetivo (média de 96.35% aata-testl(figura 5).
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Figura 5. Desempenho dos subconjuntos de classificadores en contrados por

NSGA-II guiado por pares de fung &es objetivo compostos por tamanho dos sub-
conjunto ¢ e 12 medidas de diversidade e taxa de acerto. O desempenho foi
calculado em data-testl(figura 5(a)) e em data-testfigura 5(b)).

Por outro lado, a média de tamanho dos subconjuntos gepaigse ¢ € de 27
classificadores (figura 4).

3. Os subconjuntos com maior taxa de acerto foram encorstradootimizagao
mono-objetiva guiada unicamente por

5. Conclusbes

Este artigo apresentou os resultados de um estudo expéimemparando critérios de
busca aplicados ao problema de sele¢ao de subconjuntdasseicadores. Os experi-
mentos foram divididos em trés séries. Na primeira sEFiexperimentos, a taxa de erro e
12 medidas de diversidade foram comparadas diretamentenggmnogesso de otimizacao
mono-objetiva. Na segunda série, as 12 medidas de diaelessdforam combinadas com
taxa de erro para compor pares de fungdes objetivo em ucegso de otimizagao multi-
objetiva. Por fim, os critérios de taxa de erro e as 12 medidatversidade foram com-
binadas com tamanho dos subconjuntos de classificadoesqapor pares de funcdes
objetivo, novamente em um processo de otimizacao mhjativa. Os resultados obti-
dos mostram que os melhores subconjuntos de classificasfoesncontrados quando
taxa de erro & usada como Unica funcao objetivo. A coagdio em pares de funcdes
objetivo, tanto com diversidade quanto com tamanho dososijinatos de classificadores,
nao ajuda a melhorar a qualidade das solu¢des encosatatimizacao mono-objetiva.
Entretanto, & importante destacar que diversidade cadainom taxa de erro supera 0s
resultados obtidos utilizando-se diversidade como Uniegéo objetivo. Outra conclusao
interessante &€ que a reducao do numero de classificadooere sem que o tamanho do
conjunto seja usado explicitamente como funcao objetivo

Os proximos passos desta pesquisa envolverao expeosnaam selecao
dinamica de classificadores.
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