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Geracgao Automatica de Conjuntos de
Classificadores Através da Selecao de
Caracteristicas ndo Supervisionada

Marisa Morita, Luiz S. Oliveira e Robert Sabourin

Resumo — Neste artigo propde-se uma estratégia para a
geracio automitica de conjuntos de classificadores (Ensemble of
Classifiers) através da selecio de caracteristicas nio
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supervisionada. Tal estratégia é baseada em dois niveis de
algoritmos genéticos multi-objetivos os quais sio responsaveis
por gerar diversos classificadores através da selecio de
caracteristicas e entdo combina-los para encontrar conjuntos de
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classificadores. O método proposto é avaliado no contexto de
reconhecimento de palavras manuscritas. Para isso, trés
conjuntos de caracteristicas diferentes sio utilizados para
alimentar os classificadores baseados nos Modelos Escondidos
de Markov. Experimentos detalhados demonstram a eficacia da
metodologia proposta.

Palavras-Chave—Conjuntos de Classificadores, Selecio de
Caracteristicas nfdo Supervisionada, Reconhecimento de
Palavras Manuscritas, Algoritmos Genéticos, Modelos
Escondidos de Markov.

1. INTRODUCAO

Aescolha das caracteristicas para a representagdo de um
problema de reconhecimento de padrdes afeta
diretamente varios aspectos, como por exemplo, desempenho,
tempo necessario para o aprendizado ¢ o numero minimo de
exemplos para a aprendizagem. Tendo isso em vista, a
selecdo das melhores caracteristicas ¢ muito importante na
constru¢do de um classificador. A maioria dos trabalhos sobre
selecdo de caracteristicas tém sido realizado no contexto da
aprendizagem supervisionada [16], [19], e portanto, pouca
atencdo tém sido dispensada para o problema de
aprendizagem nio supervisionada [4], [10].

O objetivo na seleg@o de caracteristicas ndo supervisionada
consiste em procurar um subconjunto de caracteristicas que
represente o melhor agrupamento dos dados (clusters') de
acordo com algum critério. Isso ndo ¢ uma tarefa trivial, uma

Luiz S. Oliveira é professor visitante no Programa de Poés-Graduagdo em
Informatica Aplicada da Pontificia Universidade Catolica do Parana, e professor
adjunto no curso de Ciéncia da Computag¢do da Universidade Tuitui do Parana,
Curitiba, PR, Brasil (e-mail: soares@ppgia.pucpr.br).

Marisa Morita € analista de sistemas senior no HSBC Bank, Curitiba, Pr,
Brasil (e-mail: marisa.e.morita@hsbc.com.br)

Robert Sabourin é professor titular da Ecole de Technologie Superieure,
Montreal, QC, Canada. (e-mail: robert.sabourin@etsmtl.ca)

! Neste artigo os termos cluster e clustering sdo usados como sindnimos de
grupos e agrupamentos, respectivamente.

vez que para achar o subconjunto de caracteristicas que
maximiza o critério de desempenho, os clusters devem ser
definidos. O problema se torna ainda mais dificil, quando ndo
se conhece a priori o nimero de clusters, o que acontece na
maioria dos problemas reais. Conseqiientemente, ¢ necessario
explorar diferentes numeros de clusters usando métodos
tradicionais de agrupamentos, como por exemplo, K-Means
[8] e suas variantes. Deste modo, clustering pode se tornar um
trabalho massivo de tentativa-e-erro. Além disso, o resultado
desse processo pode ndo ser muito promissor, especialmente
quando o numero de clusters é grande e dificil de estimar.

Neste contexto, a sele¢do de caracteristicas ndo
supervisionada pode ser apresentada na forma de um
problema de otimizagdo multi-objetivos, por exemplo, o
numero de caracteristicas e um indice que indique a
qualidade dos clusters. Sendo assim, uma abordagem
adequada para resolver esse tipo de problema sdo os
algoritmos genéticos multi-objetivos, uma vez que eles podem
gerir varios objetivos de uma maneira inteligente, e alem
disso, sdo geralmente bastante eficientes quando encontram
grandes espacos ndo lineares. Outra vantagem de usar tais
algoritmos ¢ a possibilidade de obter mais do que um
conjunto de solucdes (trade-offs entre as fungdes que estdo
sendo otimizadas) no final do processamento.

Tais solugdes podem ser uteis de diferentes maneiras,
porém neste trabalho elas serfo utilizadas na construgdo
automatica de conjuntos de classificadores (CdC). Em outras
palavras, a partir de um classificador base, varios
classificadores serdo gerados e varios CdC construidos de
forma automatica. A literatura mostra diversas estratégias
para a gera¢do de CdC, por exemplo, bagging [1], boosting
[5], sub-espagos aleatérios [7], input decimation [18] e
selecdo de caracteristicas[6].

O método apresentado neste trabalho utiliza a seleg@o de
caracteristicas ndo supervisionada ¢ opera em dois diferentes
niveis. O primeiro é responsavel pela produgdo de varios
classificadores através da selegdo de caracteristicas, enquanto
o segundo deve escolher o melhor CdC dentre todos os
classificadores. Esta estratégia foi baseada no trabalho de
Oliveira et al [17], o qual considera o contexto da
aprendizagem supervisionada. Do melhor do conhecimento
dos autores, este ¢ o primeiro trabalho que contempla a
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selecdo de caracteristicas ndo supervisionada para a criagdo
automatica de CdC. A robustez do método proposto &
demonstrada através de experimentos realizados no contexto
do reconhecimento de palavras manuscritas, onde ambas as
taxas de reconhecimento e confiabilidade foram melhoradas.
O restante deste artigo estd organizado da seguinte
maneira. Sec¢do II discute a otimizag¢do multi-objetivos usando
algoritmos genéticos, Secdo III descreve os classificadores e
base de dados usados e a Segdo IV detalha a metodologia
proposta. Finalmente, a Se¢do V reporta os experimentos
realizados enquanto a Se¢do VI conclui este trabalho.

II. OTIMIZAGAO MULTI-OBJETIVOS USANDO ALGORITMOS
GENETICOS

Desde que o conceito de otimizagdo multi-objetivos sera
explorado no restante deste artigo, essa se¢do faz uma breve
introdugdo ao assunto.

Um problema de otimiza¢ao multi-objetivos é composto por
um numero de objetivos associados a um numero de
restrigdes. As solugdes deste tipo de problema podem ser
expressas matematicamente em termos de pontos ndo-
dominados, ou seja, uma solugdo domina outra se ¢ somente
se ela ¢ superior a outra em todos os objetivos. A solugdo
pertence ao Pareto-otimo se ela ndo ¢ dominada por qualquer
outra solugdo pertencente ao espaco de busca. Nos
experimentos apresentados aqui, o algoritmo escolhido foi o
NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) com
elitismo, proposto por Srinivas e Deb [20].

Tal algoritmo utiliza um esquema de ordenacdo para
enfatizar os bons individuos da populagdo e uma técnica de
nicho para evitar convergéncia prematura. Ele difere do
algoritmo genético simples somente na forma em que faz a
selecdo. As operagdes de cruzamento e mutagdo permanecem
as mesmas. Antes que a selecdo aconteca, a populagdo ¢
ordenada com base na nio-dominag¢dio dos individuos. Os
individuos ndo-dominados da populagdo sdo identificados, e
entdo se assume que eles constituem a primeira frente ndo-
dominada. Para garantir que todos os individuos tenham a
mesma chance de reprodugdo, se atribui a eles um alto valor
de fitness, o qual € conhecido por dummy-fitness. Para manter
a diversidade da populacdo, os individuos desta frente sdo
forcados a compartilhar suas  dummy-fitness. Esse
compartilhamento e feito através da divisdo da dummy-fitness
de um individuo pelo numero de individuos proximo a ele.
Ou seja, se existem vdarios individuos préximos uns dos
outros, eles terdo suas dummy-fitness reduzidas para manter a
diversidade da populagdo. Apods esse compartilhamento, os
individuos dessa frente sdo ignorados temporariamente para
processar o resto da populagio afim de encontrar os
individuos da segunda frente ndo-dominada. Para esses
individuos dessa nova frente, se atribui um novo valor de
dummy-fitness, o qual é mantido menor quer o minimo valor
encontrado na frente anterior. O processo continua até que
toda populacgao esteja classificada em frentes ndo-dominadas.

Na seqiiéncia, a populagio é reproduzida de acordo com os
valores das dummy-fitness. Uma vez que os individuos da
primeira frente possuem valores maiores de fitness, os
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mesmos tém maiores chances de reproducdo. A eficiéncia do
NSGA estd na maneira em que varios objetivos sdo
convertidos em frentes ndo-dominadas e reduzidos a uma
funcdo da dummy-fitness. Mais detalhes sobre NSGA podem
ser encontrados em [3] e [20].

III. CLASSIFICADORES E BASE DE DADOS

Para avaliar a metodologia proposta, foram utilizados trés
classificadores baseados nos modelos escondidos de Markov
(HMM - Hidden Markov Models), os quais foram treinados
para reconhecer palavras manuscritas, cujo Iéxico ¢ composto
dos doze meses do ano (janeiro, fevereiro, margo, abril, maio,
junho, julho, agosto, setembro, outubro, novembro e
dezembro). As bases de dados de treinamento (TRDB),
validagdo (VLDB) e teste (TSDB) sdo compostas de 1200,
400 e 400 imagens, respectivamente. Afim de aumentar as
bases de treinamento e validagdo, também foram consideradas
8300 ¢ 1900 palavras, respectivamente, extraidas da base de
dados de valores extensos de montantes de cheques bancarios
Brasileiros. Isto ¢ possivel, pois os HMMs considerados aqui
sdo baseados em modelos de caracteres. O método de
validagdo empregado durante o treinamento dos modelos ¢
bascado em uma sub-amostragem aleatéria. Para cada
experimento, a base de dados é dividida como ilustrado na
Figura 1, os modelos re-treinados e o erro calculado. O erro
final estimado é entdo a média dos erros encontrados nos K
experimentos realizados.

Total de Exemplos
| Aprendizagem + Validagédo (1200 + 400) |

Experimento 1

Experimento 2

ExperimentoK

Exemplos de
validagdo

Fig 1. Procedimento utilizado para a validacdo durante o
treinamento.

Uma segunda base de dados de validagdo (VLDB2),
composta por 500 palavras de meses, também foi considerada
[9]. Ela ¢ utilizada durante a selecdo do melhor CdC (Secédo
V).

O conjunto de caracteristicas que alimenta o primeiro
classificador é uma mistura de informagdes de concavidades e
contorno (CC) [16]. Nesse caso, cada sub-imagem ¢ dividida
em duas partes iguais (horizontalmente), e entdo um vetor de
17 componentes ¢ extraido. Portanto, o vetor de
caracteristicas final contém 34 componentes. Os outros dois
classificadores usam caracteristicas baseadas em medidas de
distancias [15]. Um usa o mesmo zoneamento discutido
anteriormente, mas nesse caso para cada regido 16
componentes sdo extraidos, o que leva a um vetor final de 32
componentes (DDD32). Ja para o outro, um diferente
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zoneamento foi tentado, no qual a sub-imagem ¢ dividida em
quatro zonas usando as linhas de base como referéncia (Fig.
2). Desta maneira, o vetor de caracteristicas contém 64
componentes (DDD64).

Linha de

/ Base
Superior

Linha de

\ Base

Inferior

(a) (b)
Fig 2. Zoneamento baseado nas linha de base: (a) linhas de
base e (b) zoneamento em quatro regides.

A Tabela I reporta o desempenho de todos os classificadores
na base de dados de teste (TSDB), bem como com o nimero
de componentes no vetor de caracteristicas e o tamanho do
codebook (definido empiricamente). Além disso, mostra ainda
a taxa de reconhecimento sem rejeicdo e taxa de
reconhecimento para uma taxa de erro fixada em 1%. Essa
ultima, é muito mais significativa quando se considera uma
aplicagdo real, uma vez que ela descreve a taxa de
reconhecimento em relagdo a uma taxa especifica de erro,
incluindo assim, uma taxa de rejei¢do implicitamente. Essa
taxa ainda permite calcular a confiabilidade dos sistemas para
uma data taxa de erro (1).

(1)

TaxaRec

Confiabilidade = 100

TaxaRec+ TaxaErro '

Pode-se observar na Tabela I que as taxas de reconhecimento
com erro fixo em 1% sdo baixas, conseqlientemente, o
numero de exemplos rejeitados é bastante alto.

TABELAI
DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES NA BASE DE TESTE

Conjunto de No. de Tamanhodo  Taxa. de Taxa de
Caracteristicas  Componentes Coodebook Rec. Rec. (1%)
CcC 34 80 86,1% 61,0%
DDD32 32 40 73,0% 30,0%
DDD64 64 60 64,5% 24,7%

IV. METODOLOGIA PROPOSTA

Esta se¢do descreve a abordagem hierdrquica proposta.
Como mencionado anteriormente, ela ¢ baseada em
algoritmos genéticos multi-objetivos (MOGA) organizados
em dois niveis. O primeiro nivel produz varios classificadores
através da selecdo de caracteristicas ndo supervisionada e o
segundo nivel procura os melhores CdC dentre os
classificadores. Em ambos os niveis, os algoritmos genéticos
utilizam uma representacdo binaria, cruzamento em um ponto
e mutacdo de bit. O elitismo implementado aqui combina a
nova populagdo com a populagdo corrente (generational

algorithm) [3]. Em sintese, a metodologia considera cinco
passos: (i) Sele¢do de caracteristicas utilizando TRDB, (ii)
Treinamento dos HMMs produzidos durante a selecdo de
caracteristicas usando TRDB e VLDB como bases de dados
de treinamento e validagdo, respectivamente, (iii) Procura
pelo melhor CdC usando VLDB, (iv) Sele¢do do melhor CdC
usando VLDB2 e (v) Testar o melhor CdC na base de teste
(TSDB). Nas proximas subsec¢des, os passos supracitados sdo
discutidos em detalhes. Figura 3 ilustra a estratégia proposta.

NiVEL 1: GERAGAO

MOGA Populagao
“Caracteristicas”

Pareto-6timo

Num. de caracterisiicas

[T}

.
: . »
- Indice B : .
Classificadores [ - M
Treinados e vy v VY - -

Base de Dados Treinamento dos Modelos

NiVEL 2: ESCOLHA (

MOGA Populagdo
“Classificadores”

Pareto-6timo

Desenpenho do CdC

Curva de
Validagéo

v

Diversidade

Fig 3: Visao global da estragégia proposta.

A. Sele¢do de Caracteristicas

O algoritmo de selecdo de caracteristicas usado neste
trabalho foi introduzido primeiramente em [14]. Entretanto,
para fazer com que esse artigo fique completo, uma breve
descri¢do do mesmo é apresentada nessa se¢do. Ele considera
um algoritmo genético multi-objetivos para otimizar dois
critérios: minimizagdo do numero de caracteristicas e
minimiza¢do de um indice que qualidade dos clusters.

Para medir a qualidade dos clusters durante o processo de
clustering, o indice DB proposto por Davies e Bouldin [2],
foi utilizado sobre 80000 vetores de caracteristicas extraidos
de 9500 palavras da TRBD. Para tornar esse indice adequado
para o problema de sele¢do de caracteristicas, ele deve ser
normalizado pelo numero de caracteristicas selecionadas. Isso
se deve ao fato do mesmo ser baseado em distancias
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geométricas e, portanto, ndo pode ser aplicado diretamente
aqui, uma vez que ele pode ser influenciado pela
dimensionalidade do espago, o qual é variavel em problemas
de selecdo de caracteristicas.

Durante os experimentos, notou-se que o valor do indice
DB diminuia a medida que o nimero de caracteristicas
aumentava. Tal problema estd diretamente relacionado a
normalizacdo do indice pelo numero de caracteristicas. Por
esse motivo optou-se pela utilizagdo do numero de
caracteristicas como segundo objetivo. Um exemplo do
Pareto-6timo encontrado ao fim da seleg¢do de caracteristicas é
mostrado na Fig. 4. Nessa figura, cada ponto representa um
classificador que utiliza um subconjunto de caracteristicas
diferente do conjunto original.

34
*
30r
*
*
*
o 250 *
8 *
B * -
5 Classificadores
o 20 * “fortes”
g *
8 *
© *
o)
B 15 *
g *
*
1S *
S 10
=z *
* '
* * Classificadores
5t * “fracos”
*
*
\ \ \ \ P \
0 0.05 0.10 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
indice DB

Fig 4. Exemplo do Pareto-6timo encontrado ao fim do
processo de sele¢do de caracteristicas.

Antes de passar para o segundo nivel de busca, ¢ necessario
treinar todos os classificadores do Pareto. Para tornar o
processo mais agil, somente os classificadores com mais de
dez caracteristicas (definidos como “fortes”) foram treinados.
Constatou-se através de experimentos que aqueles
classificadores que possuem poucas caracteristicas (menos
que dez) ndo sdo selecionados para compor o CdC. Na Secdo
V esta questdo sera discutida com maiores detalhes. A Fig. 4
mostra o Pareto-6timo, no qual os classificadores estdo
divididos em dois grupos: fracos (menos que dez
caracteristicas) e fortes (mais que dez caracteristicas).

B. Procurando os Melhores CdC

Seja 4 = C;, C,, ..., C, um conjunto de n classificadores
extraidos de um Pareto-6timo (Fig. 4, por exemplo) ¢ B um
cromossomo, de tamanho n, qualquer da populagdo. O
relacionamento entre 4 ¢ B ¢ direto, ou seja, o gene i do
cromossomo B é representado pelo classificador C; de 4.
Deste modo, se um cromossomo tiver todos os bits
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selecionados, todos os classificadores de 4 fardo parte do
CdcC.

Afim de encontrar o melhor CdC, ou seja, o conjunto mais

diverso que tenha um bom poder de generalizacdo, foram
usados dois objetivos durante o processo de busca deste nivel:
maximizagdo da taxa de reconhecimento do CdC e a
maximizac¢do da ambigiiidade. Outras medidas de diversidade
também foram testadas, como por exemplo, a entropia [13],
mas a ambigiiidade produziu os melhores resultados nestes
experimentos. A ambigiiidade pode ser definida como:

ai(xk):[K(xk)_V(xk)]z (2)

na qual @; ¢ a ambigiiidade do i-ésimo classificador para o
exemplo x;, extraido aleatoriamente de uma distribuicdo
desconhecida, enquanto V; e y sdo o i-ésimo classificador e o
resultado de classificagdio do CdC, respectivamente. Em
outras palavras, a ambigiiidade ¢ simplesmente a varidncia do
CdC em torno da média, e mede a discordincia entre os
classificadores do conjunto para uma dada entrada x. Deste
modo, a contribui¢do para a diversidade de um membro i do
conjunto, medido sobre uma base de dados de M exemplos ¢
definida como:

1 ¥ (3)
A=—>» a.(x
: MZ (%)
e a ambigiiidade do CdC é:
— 4
A=L2Ai @)

N

na qual N é o numero de classificadores do conjunto.
Portanto, se os classificadores implementam as mesmas
funcdes, a ambigiiidade 4 serd baixa, caso contrério, ela serd
elevada. Neste contexto, o erro do CdC pode ser definido
como:

E=E-A ®)

na qual £ € o erro médio de um simples classificador € 4 € a
ambigiiidade do conjunto. Eq. 5 expressa o trade-off entre
bias e variancia do CdC, mas de uma maneira diferente da
tradicional relagdo bias-varidncia, na qual a média §é
calculada sobre toda a base de dados de treinamento ¢ nfo
sobre os resultados dos CdC. Todavia, se o conjunto é
fortemente tendencioso (biased), a ambigiiidade sera baixa,
pois o0s
similares, caso contrario, ela sera alta [12].

classificadores

implementam func¢des bastante

Uma vez necessaria estimar o poder de generalizagdo dos

CdC, deve-se empregar uma estratégia de combinagdo de
classificadores afim de obter tal resultado. A estratégia
utilizada neste trabalho foi a média, a qual ¢ um esquema
simples, porém eficaz, de se combinar classificadores [11].
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Outras regras de combinagdo, como por exemplo, produto,
max e min foram testadas, mas a média produziu melhores
resultados. Para avaliar a ambigiiidade e o poder de
generalizacdo dos classificadores durante o processo de
otimizagdo, foi usada a base de dados VLDB.

V. EXPERIMENTOS E DISCUSSAO

Todos os experimentos realizados neste trabalho sdo
baseados em algoritmos genéticos multi-objetivos, com uma
unica populagdo, e estratégia mestre-escravo, na qual o
computador mestre executa a operagdes genéticas (selegdo,
mutagdo e cruzamento), ¢ os computadores escravos sao
responsaveis pela avaliagdo da fitness de cada individuo.
Nestes experimentos, foi utilizado um cluster de
computadores Beowulf, com 17 maquinas (um mestre e 16
escravos) de 1.1GHz, 512Mb RAM.

Os seguintes pardmetros foram usados nos dois niveis do
algoritmo: tamanho da popula¢do = 128, numero de geragdes
= 1000, probabilidade de cruzamento = 0.8, probabilidade de
mutagdo 1/L (na qual L é o tamanho do cromossomo) e
distancia para o calculo do nicho = 0.35. Esses valores foram
definidos empiricamente e sio muito proximos daqueles
apresentados por Miki et al [21].

O tamanho do cromossomo no primeiro nivel é igual ao
numero de componentes do conjunto de caracteristicas (veja
Tabela 1), enquanto no segundo nivel € igual ao numero de
classificadores do conjunto selecionado do Pareto-6timo
resultante do primeiro nivel. Para definir as probabilidades de
cruzamento e muta¢do em ambos os niveis, foi considerado a
fungdo ome-max, a qual é provavelmente a fungio de teste
mais usada em pesquisas de algoritmos genéticos, devido a
sua simplicidade e similaridade com o problema de selecdo de
caracteristicas [22]. Ela simplesmente mede o numero de bits
iguais a 1 no cromossomo.

Apos definir todos os pardmetros, o primeiro passo, como
definido na Se¢do IV, consiste em executar a selecdo de
caracteristicas para um dado conjunto de caracteristicas.
Como ilustrado na Fig. 4, esse processo produz um grande
numero de classificadores, os quais devem ser treinados para
serem usados no segundo nivel do algoritmo. Apds alguns
experimentos, foi constatado que o segundo nivel do
algoritmo sempre escolhe classificadores “fortes” (veja Fig. 4)
para compor os CdC. Desta maneira, afim de acelerar o
processo de aprendizagem e o segundo nivel de busca do
algoritmo, somente os classificadores pertencentes ao grupo
“fortes” sdo utilizados. Para treinar tais classificadores, as
mesmas bases de dados descritas na Secfo III foram
consideradas. A Tabela II resume os classificadores “fortes”
(apés treinamento) produzidos durante a selecdo de
caracteristicas para os trés conjuntos de -caracteristicas
discutidos anteriormente.

Para ler a Tabela II, considere por exemplo o conjunto de
caracteristicas CC. Nesse caso, o algoritmo de selegdo de
caracteristicas (1° nivel do algoritmo) gerou 15 classificadores
“fortes”, os quais tém o numero de caracteristicas variando
entre 10 a 32, tamanho do codebook (nimero de clusters para

tornar as caracteristicas discretas para os HMMs) variando
entre 29 a 39 e taxa de reconhecimento variando entre 68,1 a
88,6 na VLDB.

TABELAII
RESUMO DOS CLASSIFICADORES PRODUZIDOS PELA SELECAO DE
CARACTERISTICAS
Conjunto Numero de Qtde de Codebook Taxa de
de Caract. Classificadores Caract. (variagio) Rec.

(variacio) (variacio)

CcC 15 10-32 29-39 68,1-88,6
DDD32 21 10-31 20-30 71,7-78,0
DDD64 50 10-64 52-80 60,6-78,2

O tamanho do codebook para um determinado conjunto de
caracteristicas ¢ fornecido pelo algoritmo genético. Como
visto anteriormente, na primeira fase dois objetivos sdo
otimizados: o indice DB e o numero de caracteristicas. Sendo
assim, cada solugdo encontrada ao fim da otimizagdo (Fig 4)
possui um codebook associado, o qual representa o numero de
clusters que minimiza o indice DB.

A Tabela 2 mostra a grande diversidade de classificadores
produzida pelo algoritmo de selecdo de caracteristicas.
Baseado nesses classificadores, quatro conjuntos de
classificadores basicos podem ser derivados da seguinte
maneira: F; = {CC,, , CCy}, F, = {DDD32,.... ,
DDD3220}, F3 = {DDD640, e s DDD6449} (& F4 = {Fl U F2 U
F;}. Todos esses conjuntos poderiam ser chamados CdC,
porém neste artigo o termo CdC ¢ reservado para caracterizar
os conjuntos produzidos de forma automatica durante o
segundo nivel do algoritmo.

Assim como no primeiro nivel, o segundo também gera um
Pareto-6timo, o qual mostra os possiveis frade-offs entre o
poder de generalizagdo (representado aqui pela taxa de
reconhecimento do CdC) e a diversidade. Deste modo, o
problema agora consiste em escolher o melhor CdC do
Pareto-6timo. A Fig. 5 mostra a grande quantidade de CdC
gerados pelo segundo nivel do algoritmo para os quatro
conjuntos de classificadores basicos citados no paragrafo
anterior. Os nimeros sobre os pontos na Fig. 5 representam a
quantidade de classificadores que compde os CdC em questdo.
Para facilitar a tarefa de escolher qual classificador escolher,
e garantir que o mesmo tenha um bom poder de generalizagio
em uma base de dados desconhecida, foi utilizada uma nova
base de validagdo, VLDB2. Uma vez que o objetivo principal
¢ o desempenho, a escolha mais logica € escolher o CdC que
produz a maior taxa de reconhecimento na VLDB2.

Apos selecionar o melhor CdC, o passo final consiste em
avaliar o mesmo sobre a base de testes (TSDB). A Tabela II1
mostra os resultados dos quatro CdC na TSDB.

A Fig. 5 ainda mostra o desempenho do CdC gerado a partir
do conjunto de todos os classificadores basicos disponiveis
(F4). Neste experimento, o desempenho minimo esperado
seria um desempenho igual ao do melhor CdC (aquele
baseado no conjunto F,), pois o segundo nivel do algoritmo
deveria ser capaz de encontrar pelo menos o mesmo CdC,
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Figura 5: Paretos produzidos pelo segundo nivel do algoritmo e suas respectivas curvas de validagdo. Os melhores CdC de cada
Pareto-6timo estdo assinalados por uma flecha. (a) Fy, (b) F,, (c) F5 (d) Fa.

Como pode-se notar na Tabela III, o desempenho alcangado
nesse experimento foi ainda melhor. Isso mostra a habilidade
do algoritmo em encontrar bons CdC quando mais
classificadores basicos estdo disponiveis.

TABELA III
DESEMPENHO DOS CDC NA BASE DE TESTE

CdC Numero de Taxa. de Taxa de Confiab.
Classif. Rec. Rec. (1%) (Eq. 1)

F, 10 89,2 70,0 98.5

F, 15 80,2 45,9 97.8

F; 36 80,7 43,7 97.7

Fy 45% 90,2 73,2 98.6
*Este CdC ¢ composto por 9, 11 e 25 classificadores de Fy, F, e Fs
respectivamente

Tendo em vista os experimentos discutidos até aqui, pode-se
afirmar que a selecdo de caracteristicas ndo supervisionada é

uma boa técnica para a geracdo de classificadores com alta
diversidade.

E importante salientar que os resultados apresentados na
Tabela III devem ser comparados com aqueles apresentados
na Tabela I, levando-se em consideragdo os respectivos
conjuntos de caracteristicas, ou seja, F, deve ser comparado
com CC, F, com DDD32 e assim por diante.

Sendo assim, considere por exemplo que o Unico conjunto
de caracteristicas disponivel ¢ o DDD64, o qual fornece de
acordo com a Tabela I uma taxa de reconhecimento de
64,5%. Utilizando o método proposto, ¢ possivel gerar um
conjunto de classificadores (que mesmo conjunto de
caracteristicas) e¢ melhorar a taxa de reconhecimento em
aproximadamente 15%. Ou seja, a taxa de reconhecimento
passou de 65% para 80%. Isso demonstra que a estratégia
proposta ¢ capaz de produzir uma melhora expressiva no
desempenho do sistema.
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VI. CONCLUSAO

Uma metodologia para a geracdo automatica de CdC foi
proposta neste artigo. Ela considera dois niveis de algoritmos
genéticos multi-objetivos, onde o primeiro produz um
conjunto de classificadores através da selecio de
caracteristicas ndo supervisionada e o segundo combina tais
classificadores afim de obter CdC com alto poder de

discriminagéo.
Experimentos em trés diferentes conjuntos de
caracteristicas mostraram a eficiéncia e validade da

metodologia proposta. Foi demonstrado que a partir de um
simples conjunto de caracteristica pode-se aumentar
consideravelmente o desempenho de um classificador.
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