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Resumo. A tarefa de classificacdo automadtica de dados se tornou indispensdvel
devido ao valor elevado de dados que os usudrios e as empresas geram atual-
mente. Com isso, uma melhor performance de classificacdo de dados se torna
essencial para a extracdo de informacdo e conhecimento. Técnicas, que con-
sistem em algoritmos de aprendizado de mdquina que utilizam mais de um mo-
delo classificador para classificar determinado objeto de ensemble, podem ser
utilizadas para se obter uma melhor performance de classificacdo em relagdo
aos algoritmos que utilizam um vnico modelo. Porém, existe uma variedade de
técnicas que podem ser utilizadas para combinar classificadores. Desta forma,
o objetivo deste trabalho de conclusdo de curso é realizar um estudo sobre di-
ferentes técnicas de ensemble, Bagging, Boosting e Stacking, verificando a sua
performance de classificacdo para diferentes tipos de dados quando compara-
das aos algoritmos de aprendizado com modelo tinico comumente utilizados na
tarefa de classificacdo automdtica de dados. Ao utilizar os métodos ensemble
notou-se a melhora na performance de classificacdo na maioria das base de
dados utilizadas. O Stacking foi o algoritmo que obteve a melhor performance
no maior nimero de execucoes. Também é importante ressaltar a presenca de
algoritmos de aprendizado tinico na relacdo dos melhores resultados.

1. Introducao

De acordo com Tan et al. (2019), os avancgos rapidos nas tecnologias de armazenamento
permitem que as organizagdes acumulem uma grande quantidade de dados. No entanto, o
ato de extrair informacdes tteis de grandes bases de dados se mostra um grande desafio,
uma vez que tais bases possuem grandes volumes, variedade e padrdes ocultos em seus
dados. Tendo isso em mente, a utilizacdo de métodos de aprendizado de maquina para
organizar, gerenciar e extrair conhecimento de tais dados de maneira automatica se mostra
cada vez mais necessdria.

A classificagdo de dados se mostra importante uma vez que busca aprender a
relac@o entre um conjunto de caracteristicas e determinada varidvel de interesse, de modo
que torne possivel associar tais caracteristicas a uma varidvel e assim prever o valor
da varidvel de interesse para novos exemplos (Aggarwal, 2014). Logo a utilizacdo de
métodos para a classificacdo de maneira automatica se torna uma ferramenta essencial
para o processamento e extracdo de conhecimento de grandes bases de dados, sejam da-
dos textuais, multimidia, de redes sociais, biolégicos ou ainda médicos.

Aggarwal (2014) indica que erros na classificacdo automatica de dados ocorrem
devido a variancia e possivel ruido presente na base de dados, assim como o bias presente
no modelo de classificacdo. No entanto, (Cha Zhang, 2012) apresenta como os métodos



ensemble sdo eficientes e versdteis para solucionar uma grande variedade de problemas
relacionados a classificag@o, além de reduzir a variancia e aumentar a acurdcia de sistemas
de tomada de decisao.

Combinar os modelos de classificacio em um ensemble ndo garante que o mo-
delo resultante possuird uma performance de classificacdo maior do que a performance
do melhor modelo presente no ensemble para aquela base, mas reduz drasticamente as
chances do modelo resultante possuir uma performance ruim (Cha Zhang, 2012). A
combinacdo dos modelos resultantes em um ensemble pode ser realizada de diferentes
maneiras: através da votacdo de diferentes classificadores treinados na base de dados
completa, ao treinar um classificador em subconjuntos obtidos a partir da base de dados
original, treinar uma sequéncia de classificadores que visam reduzir os erros de classifi-
cadores anteriores, ou utilizar o aprendizado obtido de um grupo de classificadores como
entrada para novos classificadores.

Dada as diferentes possibilidades de combinagdo de classificadores no intuito
de aumentar a performance de classificacdo, o objetivo deste trabalho trabalho de con-
clusdo de curso € apresentar um estudo e andlise sobre quais métodos e porqué utilizar os
métodos de ensemble no aprendizado de méaquina na classificagdo de diferentes conjun-
tos de dados. Serdo utilizados os métodos de ensemble de diferentes categorias, a saber:
Bagging, Boosting e Stacking.

ApOs a execugdo dos algoritmos, foi notada uma melhora na performance de
classificagdo para a maioria das bases de dados com o uso de métodos ensemble. Particu-
larmente, o método Stacking obteve o melhor resultado na maior base de dados. Também
notou-se que dentre os melhores resultados gerais a presenca de algoritmos de aprendi-
zado unico. Porém vale ressaltar que nessas situacdes, os algoritmos de ensemble obtive-
ram resultados proximos.

O restante deste trabalho estd dividido da seguinte forma. Na Secdo 2 sdo apre-
sentados os conceitos utilizados nesse trabalho. Na Secdo 3 € apresentado o método de
pesquisa utilizado. Na Sec¢do 4 sdo apresentados os resultados. Por fim, na Secdo 5 sdo
apresentadas as consideracdes finais e trabalhos futuros.

2. Conceitos

Nesta se¢do serdo apresentados conceitos chave para o entendimento do aprendizado en-
semble assim como detalhes dos algoritmos utilizados neste trabalho: Bagging, Boosting
e Stacking.

2.1. Métodos de Ensemble

Pode-se observar que durante todo o ciclo de vida de um ser humano ele se encontrara
com diversos sistemas de tomada de decisdes em consenso (ou ensemble). Tais sistemas
ou métodos de tomada de decisdo estiveram presentes durante toda a histéria humana
pelo menos no que se refere a sua vivéncia em sociedade (Cha Zhang, 2012). Um exemplo
sobre as tomadas de decisdes em consenso que pode ser observado no cotidiano € a propria
democracia, um sistema no qual uma grande variedade de classificadores (individuos)
devem avaliar possiveis candidatos, e por meio da votagdo se elege um desses candidatos.

De maneira aniloga, métodos ensemble consistem na combinacdo dos resul-
tados obtidos por um conjunto (ou comité) de classificadores (Aggarwal, 2014). O



objetivo principal dos métodos ensemble € obter modelos com maior performance de
classificacdo e menor varidncia em comparacdo com modelos gerados por um algoritmo
de classificacao de modelo unico (Opitz and Maclin, 1999).
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Figura 1. Exemplo de reducao da variancia em um ensemble (Cha Zhang, 2012)

Cha Zhang (2012) apresenta como a combinagdo de modelos de classificacdo em
um ensemble pode melhorar a performance de classificacao reduzindo a variancia no mo-
delo resultante, representado na Figura 1. Os trés modelos apresentados classificavam
os objetos da base de maneira diferente com base nas features (atributos) 1 e 2. Na
combinacdo dos modelos em questdo € realizada a média entre os modelos, resultando
em um modelo (ensemble) que possui menos erros que os anteriores.

A motivagdo para a utilizacdo de multiplos classificadores vem da idea de que
diferentes classificadores estio sujeitos a diferentes erros e overfitting, isto €, quando um
modelo treinado é muito eficiente e especifico para a classificacdo da base de dados que

foi treinando, tendo baixa performance de classificacdo para dados ndo vistos (Aggarwal,
2014).

Aggarwal (2014) apresenta diferentes maneiras de combinar os classificadores,
sendo elas: (i) voto majoritdrio, na qual um mesmo exemplo € classificado por diferen-
tes modelos e a classe com maior nimero de ocorréncias dentre esses classificadores é
atribuida ao exemplo; (ii) a combina¢do ponderada dos resultados dos classificadores, a
qual cada classificador recebe pesos de acordo com sua performance de classificacdo; e
(ii1) meta-aprendizagem, quando os resultados de um grupo de classificadores sao utiliza-
dos como base de treino para um novo classificador.

Nas subsecdes seguintes sao apresentados o funcionamento e pseudocédigos dos
diferentes métodos de ensemble que foram estudados e analisados neste trabalho: Bag-
ging, Boosting e Stacking.

2.2. Bagging

O algoritmo conhecido como o Bagging busca dividir a base de treino em diferentes
amostras (ou bags), treinar diferentes algoritmos em tais amostras, € posteriormente com-
binar os modelos resultantes por meio de votagdao. Apresentado inicialmente por Breiman



(1996), o boostrap aggreggating, como inicialmente foi chamado, tem como grande van-
tagem a sua facilidade em ser expandido, ou melhorado, uma vez que € necessario apenas
incrementar o nimero de classificadores.

A técnica utilizada para a criagdo das amostras, conhecida como bootstrapping,
consiste em criar n amostras randomicas da base de dados original podendo ou nao conter
repeti¢des de exemplos da base de dados. Sendo assim, determinado exemplo da base de
dados pode aparecer até m vezes, na qual m € o nimero miximo de exemplos na amostra,
distribuidos ao longo de n amostras, ou pode ndo aparecer em nenhuma (Breiman, 1996).

Ap6s a criagdo das bags e treinados os classificadores nas bags, 0os novos exem-
plos sdo classificados de maneira independente e posteriormente os modelos sdo combi-
nados. Para (Breiman, 1996) uma forma 6bvia e eficaz de combinar tais classificagdes
¢ a realizacdo de uma elei¢do por voto majoritario, no qual basicamente dado um novo
exemplo, verifica-se como cada modelo o classificaria-o e a classe com maior nimero de
votos € atribuida ao exemplo.

Algoritmo 1: Bagging
Entrada: Base de treinamento D
Saida : Classificador ensemble
para i </ até n faca
Construa uma amostra D; da base D
Aprenda um modelo de classificacdo H; com base em D,
fim
retorna Classificador ensemble H
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No Algoritmo 1 é apresentado o pseudocddigo da construgao de um classificador
utilizando a técnica de Bagging, no qual o modelo H resultante ¢ um conjunto dos demais
modelos obtidos. Na Linha 2, € criada a i-ésima amostra de treinamento D);, a qual sera
utilizada para construir o z-ésimo modelo de classificagdao (Linha 3). As Linhas 2 e 3 sdo
repetidas n vezes (nimero de amostras). Por fim, na linha 5 o classificador ensemble é
retornado.

2.3. Boosting

Os algoritmos conhecidos como Boosting buscam responder a pergunta inicialmente pro-
posta por Kearns (1988) a qual indaga se um weak learner, que consiste um algoritmo
de dnico aprendizado e que tem o desempenho um pouco melhor que a escolha aleatdria
(Freund, 1997), poderia se tornar um strong learner. Inicialmente, o Boosting propde a
execucao de uma mesma base de treinos para um weak learner e entdo distribuir os pesos
da base de treinos de maneira que os exemplos classificados de maneira errada pelo mo-
delo proposto possuem maior peso. Posteriormente, nota-se a proposta do AdaBoost por
Freund (1997) que visa ser um algoritmo mais pratico que aplica pesos adaptdveis com
base na performance de cada exemplo e weak learner.

AdaBoost ou Adaptive Boosting é o algoritmo proposto por (Freund, 1997), no
qual os pesos dados a cada objeto na base de dados é constantemente adaptado de modo
que os exemplos mais dificeis de serem classificados possuam maior relevancia. Freund
(1997) define os exemplos de fécil classificacio como os exemplos que forem classifi-
cados corretamente e sendo assim os exemplos dificeis sdo os classificados de maneira



errada. O AdaBoost é considerado o primeiro algoritmo de Boosting pratico (Cha Zhang,
2012).

O funcionamento do algoritmo de AdaBoost, segundo seu autor Freund (1997),
consiste em a inicialmente padronizar o peso de todos os objetos do conjunto de treino.
Em seguida, o weak learner é executado em tal conjunto de treino. Os pesos dos objetos
do conjunto de dados sdo atualizados, de modo que os exemplos de facil classificacdo
tenham seu peso reduzido, e os objetos mais dificeis de serem classificados ganham
acréscimos no seu peso. Sao realizadas iteragdes até que nao haja erros de classificagao
ou até atingir um limite de n iteragdes.

O grande diferencial do AdaBoost é a sua fun¢do de distribui¢c@o de pesos que tem
como objetivo dar maior relevancia aos exemplos mais dificeis da base de dados (exem-
plos que sao classificados de maneira errénea com maior frequéncia) (Cha Zhang, 2012).
Sendo assim, a cada iteracdo do algoritmo todos os exemplos t€m seus pesos atualizados
tendo como base a dltima execuc¢do, na qual exemplos que ja foram classificados correta-
mente e se mantiveram assim t€ém seu peso reduzido, enquanto os demais tém seus pesos
aumentados.

No Algoritmo 2 é apresentado o pseudocddigo do método Boosting. Na Linha
5 € construido o -€simo modelo de classificacdo (H;) considerando os pesos atuais dos
exemplos (WW). Na Linha 6 € realizada a avaliagdo do modelo de classificacdo para a
obtencdo dos erros de classificagdo. Na Linha 7, € feita a atualizacio dos pesos W;. As
Linhas 4-7 repetem até que o critério de parada seja atingido. Por fim, na Linha 9 retorna-
se o classificador obtido na dltima iteragdo do processo (H,,).

Algoritmo 2: Boosting

Entrada: Base de treinamento D
Saida : Classificador ensemble
Realize a distribui¢do inicial dos pesos W
1 <0
repita
n++
Treine o weak learner H; na base D
Avalie o modelo de classificacdo H; com base em D;
Atualize a distribuicdo de pesos W com base na taxa de erros e; de H;
atéi>noue; =0
retorna Classificador ensemble H,,
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2.4. Stacking

Aggarwal (2014) caracteriza o Stacking como um meta-algoritmo de aprendizado de
maquina. O meta-aprendizado consiste em aprender em um conjunto de metadados ao
invés de aprender em um conjunto de dados original (Lemke et al., 2015).

Na execucgdo da técnica de Stacking, um conjunto de n algoritmos, chamados de
classificadores base, sdo treinados na base de dados gerando n modelos. Cada modelo
serd utilizado para prever as classes dos exemplos de treinamento. Porém, ao invés de
utilizar as previsoes diretamente para realizar a classificagcdo, as previsdes sao utilizados
para gerar uma nova representacdo do exemplo. Ting and Witten (1999) indica que uma



maneira de utilizar as previsdes modelos € através de um vetor cuja cada posicao € pre-
enchida com a probabilidade do exemplo pertencer a uma determinada classe da colegao.
Uma vez gerada as novas representacoes dos exemplos, um novo algoritmo de aprendi-
zado € executado utilizando no nova base de dados, na qual as probabilidades informadas
por cada algoritmo de primeiro nivel se tornam as caracteristicas a serem avaliadas por
esse novo algoritmo (meta-classificador) (Aggarwal, 2014).

De acordo com Aggarwal (2014), o método Stacking também pode ser visto como
um framework, uma vez que basta inserir um novo algoritmo no grupo de classificadores
base para se obter um novo modelo final. Para gerar as representa¢des dos novos exem-
plos, normalmente utiliza-se uma estratégia de validacao cruzada. Nesta estratégia, a base
de dados € dividida em k partes, £ — 1 partes s@o utilizadas para treinar os modelos de
classificagdo, e os exemplos contidos na parte restante € que serdo submetidos aos classi-
ficadores para terem suas novas representacdes geradas. Isso é repetido iterativamente até
que todos os exemplos tenham suas representacdes geradas (Ting and Witten, 1999).
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Figura 2. Funcionamento do Stacking (Cha Zhang, 2012)

Na Figura 2 € apresentada a ilustracdo do funcionamento do método Stacking
também conhecido por Stacked Generalization. Como ilustrado na figura, os classifica-
dores base (representados como tier-1) sdo treinados na base de dados e entdao os mode-
los de classificacdo, representados por C', ..., Cr s@o utilizados como é ebtrada para o
meta-classificador (representado por fier-2), que por sua vez gera o modelo/decisao final.
Também € importante ressaltar que pode-se ter mais do que 2 niveis. Neste caso, classi-
ficadores de tier-3 utilizaram os resultados dos classificadores tier 2 como base e assim
por diante.

No Algoritmo 3 € apresentado o pseudocddigo do método Stacking. A primeira
diferenca a ser notada se encontra nas linhas 1 a 3 nas quais os n classificadores-base h
sdo treinados na base de treinamento. O segundo lago de repeticao, que se inicia na linha
4, preenche o vetor de possibilidades para cada elemento da base D). Na linha 8 o vetor de
possibilidades € adicionado a nova base de dados M que posteriormente € utilizada para
o treinamento do meta-classificador A na linha 10.

De acordo com Aggarwal (2015), o método Stacking possui uma grande vantagem
em relacdo aos demais métodos ensemble que € a flexibilidade, uma vez que quaisquer
algoritmos de aprendizado de maquina podem ser utilizados em cada uma das camadas
do staking. Além disso, mesmo diante de erros de classificacdo, o algoritmo na ultima
camada € capaz de aprender com tais erros para produzir classificacdes corretas.



Algoritmo 3: Stacking

Entrada: Base de treinamento D

Saida : Classificador ensemble

para i < [ até k faca
Gere as bases de treino D, . e teste Di_,,
Treine os n classificadores em D;, ...
Gere as novas representagoes dos exemplos em Dy.ste por meio dos n classificadores

treinados e insira em D, etq

AW N =

fim
Treine o meta-classificador H no conjunto D,,etq
retorna Classificador ensemble H
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3. Método de Pesquisa

O método de pesquisa para este trabalho consiste em 4 etapas necessarias para uma pes-
quisa na area de aprendizado de mdquina: (i) coleta e pré-processamento de bases de
dados, (i1) definicdo de um conjunto de algoritmos que serdo utilizados na avaliacao ex-
perimental, (iii) definicdo do esquema e métricas de avaliagdo, (iv) execucdo dos experi-
mentos, coleta e andlise dos resultados. Nas proximas secdo sao apresentados os detalhes
do método de pesquisa utilizado neste trabalho de conclusdo de curso, e na préxima se¢ao
sdo apresentados os resultados bem como a analise dos mesmos.

3.1. Conjuntos de Dados e Pré-processamentos

No trabalho um total de dez conjuntos de dados foram utilizados, todas disponiveis no
repositorio da UCI (University of California, Irine) e também disponiveis na biblioteca
da Kaggle. A bases utilizadas foram:

* Video Games Rating By ’ESRB’": cole¢io de dados que avalia a classificacdo in-
dicativa de jogos eletronicos.

* Heart Disease Data Set*: colecdo de sintomas e medidas que podem indicar a
ocorréncia de doengas cardiovasculares.

* Phishing Websites Data Set*: conjunto de dados e indicadores que indicam se um
site € suspeito de phishing.

e Iris Data Set*: colecdo de dados cldssica para o reconhecimento de padrdes sobre
as espécies da planta fris.

* Star dataset to predict star types
trelas.

 Malicious Server Hack®: conjuto de registros sobre incidentes em um servidor que
indicam se o incidente foi ou ndo um ataque hacker.

e Audit Risk Dataset for Classifying Fraudulent Firms’: conjunto de dados sobre
empresas que passaram por uma auditoria com o intuito de classificar empresas
como fraudulentas e ndo fraudulentas.

3: cole¢do de dados sobre a classificacio de es-

IDisponivel em: https://www.kaggle.com/imohtn/video-games-rating-by-esrb
Disponivel em: https://www.kaggle.com/ronitf/heart-disease-uci
3Disponivel em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Phishing+Websites
“Disponivel em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris

SDisponivel em: https://www.kaggle.com/deepul109/star-datasets
®Disponivel em: https://www.kaggle.com/lplenka/malicious-server-hack
"Disponivel em: https://www.kaggle.com/sid321axn/audit-data



* Glass Identification Dataset®: conjunto de dados com informacdes para classificar
os tipos de vidro que podem ser encontrados em cenas de crime e que podem ser
utilizados como evidéncia.

» Wine Quality’: colecdo de dados que avaliam a qualidade de vinhos.

e Autism Screening Adult Data Set'’: conjunto de dados sobre testes que avaliam se
os pacientes possuem Transtorno do Espectro Autista.

Para o pré-processamento dos dados foi necessario garantir que todos os conjuntos
de dados estivessem no formato CSV (Comma Separated Values). Também foi necesséria
a padronizacdo dos atributos para valores numéricos entre 0 e 1. Nota-se que para a
escolha dos conjuntos foi observado que todos os conjuntos tivessem uma quantidade
razodavel de elementos: ao menos 100 elementos. Ja os atributos categoéricos foram trata-
dos de modo que cada um dos possiveis foi utilizado como coluna e entdao o exemplo cujo
o atributo categdrico possuir determinado valor teria tal coluna com o valor 1 e as demais
como 0. Na Tabela 1 sdo apresentadas as caracteristicas das bases de dados utilizadas
neste estudo, como o numeros de exemplos, o total de atributos, e a quantidade de classes
de cada conjunto de dados apds o pré-processamento.

Base de Dados | N° de exemplos | Atributos | Classes

Attack 23856 15 2
Audit 773 26 2
Autism 609 97 2
Glass 214 10 7
Heart 304 13 2
Iris 150 4 3
Phishing 11055 30 2
Stars 240 24 6
Video Games 1895 32 4
Wine 6487 12 7

Tabela 1. Caracteristicas das bases de dados utilizadas no estudo

3.2. Algoritmos e parametros

Para a execugdo dos experimentos, foi desenvolvido um framework na linguagem
Python!!. Os algoritmos de aprendizado de mdquina, técnicas de ensemble, esquemas

e medidas de validagio foram obtidos por meio da biblioteca scikit-learn'?.

Para analisar se a combina¢@o dos algoritmos de classificacdo de fato melhoram
a performance em comparagcdo com o uso de classificadores dnicos, foram também exe-
cutados experimentos considerando classificadores tinicos. Como classificadores tnicos

8Disponivel em: https://www.kaggle.com/prashant111/glass-identification-dataset
Disponivel em: https://www.kaggle.com/rajyellow46/wine-quality

Disponivel em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Autism+Screening+Adult
1C6digo disponivel em: https://github.com/luscafidelis/estudo-ensemble
2Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/



foram utilizados Arvores de Decisdo'?, Rede neural (Multilayer Perceptron Classifier'),
Naive Bayes (Gaussian Naive Bayes'>), Support Vector Machines'® e k-Nearest Neigh-
bors"’. Todos os algoritmos de aprendizado tnico foram executados com os valores
padrao da biblioteca scikit-learn.

Ja os metodos ensemble foram executados em cada base de dados 5 vezes para o
Bagging'®, 3 para o Boosting" e 5 para o Stacking®®. Apés cada execugio, os resulta-
dos foram coletados e comparados com o algoritmo de aprendizado unico para verificar a
performance de classificacdo. Tal processo foi realizado para cada uma das bases. Poste-
riormente os melhores resultados para cada grupo de algoritmo foi coletado e comparado,
os algoritmos de aprendizado tnico foram comparados entre si e denominados de Base-
line durante a andlise dos resultados.

O Stacking foi executado de modo que todos os algoritmos de aprendizado tinico
estivessem no grupo de classificadores-base e em cada uma das 5 execugdes, um dos algo-
ritmos também seria utilizado como meta-classificador. No caso do Bagging e Boosting
em cada execucao utilizava um dos algoritmos de aprendizado tnico como classificador
que ira gerar o ensemble, chamado de base-estimator na biblioteca scikit-learn. O método
Boosting ndo foi executado com os algoritmos k£-NN e Redes Neurais, pois os algoritmos
presentes na biblioteca ndo ofereciam suporte a atribuicao de peso as amostras da base.

3.3. Critérios para Avaliacao

Os critérios para a avaliagdo foi utilizada a medida F7i, a qual corresponde ha uma média
harmonica entre as medidas precisao e revocagao (Sasaki et al., 2007). Porém, dado o
cendrio de avaliacdo onde as bases de dados sdo compostas por multiplas classes, foram
utilizadas duas estratégias para sumarizar os resultados da medida F} calculada para cada
uma das classes: macro-averaging e micro-averaging, as quais respectivamente irao cal-
cular as medidas F) através da média da medida F) para cada uma das classes e a soma
dos termos da medida F para todas as classes.

Como esquema de avaliacdo foi utilizada a validacdo cruzada. De acordo com
Refaeilzadeh et al. (2009), a validacdo cruzada é um método estatistico para estimar a
performance de classificagao de algoritmos de aprendizado de maquina, na qual a base de
treino € dividida em k pastas, sendo que iterativamente uma pasta € utilizada para testar o

Bhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.
DecisionTreeClassifier.html
Yhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_
network.MLPClassifier.html
Bhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.naive_
bayes.GaussianNB.html
pttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.
html
"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.
KNeighborsClassifier.html
Bhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.
BaggingClassifier.html
Yhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.
AdaBoostClassifier.html
Mnttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.
StackingClassifier.html



modelo e as demais k£ — 1 pastas para treinar o modelo. A validacdo € uma técnica impor-
tante que avalia a capacidade de generalizacdo de um modelo. Neste trabalho foi utilizada
a validacdo cruzada com 4 folds. Mais especificamente, foi utilizada a classe StratifiedK-
Fold®! dentro da biblioteca scikit-learn para garantir que todos os folds teriam as mesma
propor¢ao de exemplos para cada classe em relacdo ao conjunto de dados completo.

4. Resultados

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados dos experimentos com cada um dos algorit-
mos citados na secdo anterior. Os resultados foram avaliados utilizando a medida F; com
médias macro e micro-averaging. Serdo apresentados os resultados de cada algoritmo de
aprendizado tnico junto de suas implementacdes com métodos Ensemble.

4.1. Resultados para o Algoritmo k-NN

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados da execucdo do algoritmo k£-NN, assim
como os métodos de ensemble Bagging e Staking, os quais utilizaram o k-NN como clas-
sificador base ou classificador da ultima camada do stacking respectivamente. O Boosting
nao foi testado junto ao k-NN devido a implementagdo utilizada ndo considerar pesos
para os exemplos.

Os resultados estdo apresentados nas Tabelas 2 e 3 para as medidas micro e macro
F, respectivamente. Observando a Tabela 2 (micro-F}), nota-se que o método Stacking
obteve o melhor resultado em nove das dez base de dados testadas. J4 o método Bagging
obteve o mesmo resultado que o Stacking nas bases Glass e Iris. J4 o ranking base obteve
o melhor resultado em duas colecdes, sendo que em uma delas (Iris) ficou empatado com
os métodos de ensemble.

Base de dados | k-NN | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.9581 | 0.9583 - 0.9990
Audit 0.7987 | 0.7987 - 0.9870
Autism 0.9669 | 0.9752 - 1.0000
Glass 0.6190 | 0.6429 - 0.6429
Heart 0.8000 | 0.7833 - 0.7667
Iris 1.0000 | 1.0000 - 1.0000
Phishing 0.9095 | 0.9150 - 0.9254
Stars 0.8125 | 0.8125 - 0.8750
Video Games 0.8457 | 0.8478 - 0.8689
Wine 0.9669 | 0.9752 - 1.0000

Tabela 2. Resultados para o algoritmo £-NN utilizando a medida Micro-F;

Observando a Tabela 3 (macro-F'), nota-se que o método Stacking obteve o me-
lhor resultado em 8 das dez base de dados testadas. J4 o método Bagging obteve o melhor
resultado para uma tnica base (Glass), bem como o algoritmo base £-NN obteve o melhor
resultado apenas para a base Heart. Portanto, pode-se observar que o uso da técnica de

2lnttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_
selection.StratifiedKFold.html



Stacking tendo o k-NN como classificador da dltima camada foi benéfico para aumentar
a performance de classificagdo. Dentre as melhorias nos resultados providas pela técnica
Stacking, destacam-se a melhora de 18.83% na medida micro-F para a base Audit, e uma
melhora 40.79% na medida macro-F, considerando a base Attack.

Base de dados | k-NN | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.5860 | 0.5897 - 0.9939
Audit 0.7582 | 0.7582 - 0.9863
Autism 0.9605 | 0.9706 - 1.0000
Glass 0.4447 | 0.4521 - 0.3897
Heart 0.7943 | 0.7727 - 0.7600
Iris 1.0000 | 1.0000 - 1.0000
Phishing 0.9081 | 09136 - 0.9245
Stars 0.5153 | 0.5153 - 0.6269
Video Games 0.8497 | 0.8515 - 0.8728
Wine 0.9605 | 0.9706 - 1.0000

Tabela 3. Resultados para o algoritmo %-NN utilizando a medida Macro-F;

4.2. Resultados para o Algoritmo Support Vector Machines

Nesta subsecdo sao apresentados os resultados da execucao do algoritmo Support Vector
Machines, assim como as técnicas de ensemble que fizeram uso do Support Vector Ma-
chines como classificador base. Os resultados obtidos considerando as medidas micro-F}
e macro- I} sdo apresentados respectivamente nas Tabelas 4 e 5.

Ao observar a Tabela 4, nota-se que o método Stacking obteve o melhor resul-
tado em sete das dez base de dados testadas considerando a medida micro-F;. O método
Bagging obteve o melhor resultado apenas para as bases Iris e Phishing, enquanto que o
algoritmo base Support Vector Machines obteve o melhor resultado para trés bases (He-
art, Iris, Video Games). Ja o Boosting obteve apenas a melhor performance em um das
colecdes, sendo esta um empate com as demais técnicas.

Base de dados | Support Vector Machines | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.9554 0.9554 0.9554 0.9996
Audit 0.8636 0.8636 0.6039 1.0000
Autism 0.9669 0.9587 0.7025 1.0000
Glass 0.6905 0.5238 0.3571 0.7143
Heart 0.7833 0.7500 0.5500 0.7333
Iris 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.9349 0.9367 0.5572 0.9267
Stars 0.8750 0.8750 0.4792 0.8958
Video Games 0.8858 0.8774 0.3636 0.8837
Wine 0.9669 0.9587 0.7025 1.0000

Tabela 4. Resultados para o algoritmo Support Vector Machines utilizando a

medida Micro-F;



Na Tabela 5 (resultados da medida macro-F'), nota-se que os melhores resultados
sdo semelhantes aos resultados para a medida micro-F, isto €, o Stacking obteve o melhor
resultado em 7 colegdes, classificador base em 3, Bagging em duas, e o Boosting em uma
colecdo. Portanto, pode-se observar novamente que o uso da técnica de Stacking tendo o
Support Vector Machines como classificador da ultima camada foi benéfico para aumentar
a performance de classificacdo. Dentre as melhorias nos resultados providas pela técnica
Stacking, destacam-se a melhora de 13.64% na medida micro-F} para a base Audit, e uma
melhora 50.89% na medida macro-F; considerando a base Attack.

Base de dados | Support Vector Machines | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.4886 0.4886 0.4886 0.9975
Audit 0.8453 0.8453 0.3765 1.0000
Autism 0.9598 0.9493 0.4126 1.0000
Glass 0.4099 0.3263 0.0877 0.4222
Heart 0.7727 0.7413 0.3548 0.7222
Iris 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.9338 0.9357 0.3578 0.9256
Stars 0.7275 0.7448 0.1080 0.8027
Video Games 0.8892 0.8810 0.1333 0.8876
Wine 0.9598 0.9493 0.4126 1.0000

Tabela 5. Resultados para o algoritmo Support Vector Machines utilizando a
medida Macro-F}

4.3. Resultados para o Algoritmo Arvores de Decisiio

Nesta subsecio sdo apresentados os resultados da execugio do algoritmo Arvores de De-
cisdo, assim como as técnicas de ensemble que fizeram uso do Arvores de Decisio como
classificador base. Os resultados obtidos considerando as medidas micro-F| € macro-F;
sdo apresentados respectivamente nas Tabelas 6 e 7.

Ao observar a Tabela 6 (micro-F}), nota-se que todos as técnicas obtiveram resul-
tados iguais em cinco das dez bases de dados. Destaca-se aqui a técnica Bagging, a qual
obteve o melhor resultado em 8 bases, o a algoritmo base que obteve o melhor resultado
em 7 bases.

Ao observar a Tabela 7 (macro-F}), nota-se que todos os algoritmos testados ob-
tiveram resultados iguais € com valor maximo em quatro das bases testadas. Levando
em conta o resultado igual em quatro das bases, tanto o algoritmo de aprendizado tnico
Arvores de Decisdo quanto o Boosting obtiveram o melhor resultado em seis das 10 ba-
ses de teste. Considerando os resultados iguais, o método Bagging obteve o melhor re-
sultado em sete das dez bases de dados testadas. Portanto, pode-se observar que dife-
rente dos algoritmos analisados até aqui, o uso da técnica de Bagging tendo o Arvores
de Decisdo como classificador da ultima camada foi benéfico para aumentar a perfor-
mance de classificagdo. Dentre as melhorias nos resultados providas pela técnica Bag-
ging, destacam-se a melhora de 14.29% na medida micro-F} para a base Glass, € uma
melhora 23.03% na medida macro-F; considerando a base Attack.



Base de dados | Arvores de Deciséo Bagging | Boosting | Stacking
Attack 0.9990 0.9992 | 0.9987 0.9975
Audit 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Autism 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Glass 0.5952 0.7381 0.5000 0.5714
Heart 0.7167 0.7167 | 0.7000 0.6833
Iris 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.9005 0.9254 | 0.9439 09172
Stars 0.8958 0.8958 | 0.8958 0.8958
Video Games 0.8710 0.8668 0.8541 0.8393
Wine 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Tabela 6. Resultados para o algoritmo Arvores de Decisdo utilizando a medida

Micro-I;
Base de dados | Arvores de Decisdo Bagging | Boosting | Stacking
Attack 0.9939 0.9951 0.9927 0.9853
Audit 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Autism 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Glass 0.3737 0.6040 0.3258 0.5209
Heart 0.6978 0.7027 0.6827 0.6760
Iris 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.8995 0.9245 0.9431 0.9164
Stars 0.8630 0.8585 0.8630 0.8027
Video Games 0.8750 0.8710 0.8584 0.8468
Wine 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Tabela 7. Resultados para o algoritmo Arvores de Decisdo utilizando a medida
Macro-F}

4.4. Resultados para o Algoritmo Rede Neural

Nesta subsecdo sdao apresentados os resultados da execucdo do algoritmo Rede Neural,
assim como os métodos de ensemble Bagging e Staking, os quais utilizaram o Rede Neural
como classificador base ou classificador da dltima camada do stacking respectivamente.
O Boosting nao foi testado junto ao Rede Neural devido a implementa¢do utilizada nao
considerar pesos para os exemplos.

Os resultados estao apresentados nas Tabelas 8 e 9 para as medidas micro e macro
F, respectivamente. Na Tabela 8, nota-se que o Stacking obteve a melhor performance
de classificagdo, em oito das dez bases de dados, sendo que obteve o valor maximo em
quatro delas. Ja o método Bagging obteve o melhor resultado em 4 bases e o algoritmo
base em 3 bases.

Observando a Tabela 9 (macro-F), nota-se que os melhores resultados sdo se-
melhantes aos da medida (micro-F}). Portanto, pode-se observar novamente que o uso da
técnica de Stacking tendo a Rede Neural como classificador da dltima camada foi benéfico
para aumentar a performance de classificagdo. Dentre as melhorias nos resultados provi-



Base de dados | Rede Neural | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.9813 0.9799 0.9987
Audit 0.8896 0.8701 1.0000
Autism 0.9256 0.9256 1.0000
Glass 0.6429 0.6905 0.5714
Heart 0.7667 0.7667 0.7667
Iris 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.9313 0.9421 0.9349
Stars 0.8958 0.875 0.8958
Video Games 0.8710 0.8689 0.8795
Wine 0.9256 0.9256 1.0000

Tabela 8. Resultados para o algoritmo Rede Neural utilizando a medida Micro-F;

das pela técnica Stacking, destacam-se a melhora de 11.04% na medida micro-F; para a
base Audit, e uma melhora 12.28% na medida macro-F, também para a base Audit.

Base de dados | Rede Neural | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.8777 0.8710 0.9927
Audit 0.8772 0.8534 1.0000
Autism 09117 09117 1.0000
Glass 0.4525 0.5899 0.3645
Heart 0.7569 0.7569 0.7532
Iris 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.9304 0.9413 0.9340
Stars 0.8080 0.7489 0.8027
Video Games 0.8754 0.8733 0.8832
Wine 09117 09117 1.0000

Tabela 9. Resultados para o algoritmo Rede Neural utilizando a medida Macro-7

4.5. Resultados para o Algoritmo Naive Bayes

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados da execucdo do algoritmo Naive Bayes,
assim como as técnicas de ensemble que fizeram uso do Naive Bayes como classificador
base. Os resultados obtidos considerando as medidas micro-F} e macro-F sdao apresen-
tados respectivamente nas Tabelas 10 e 11.

Na Tabela 10 (micro-F}), sao apresentados os resultados da execugdo do Naive
Bayes e implementacoes em ensemble utilizando-o como classificador base. Pode-se ob-
servar que o Stacking obteve a melhor performance de classificagdo em nove das dez bases
de dados, sendo o valor maximo obtido em quatro delas. Ja o Boosting obteve o melhor
valor em duas colecdes, e oBagging obtive o melhor resultado em apenas uma coleco.
Por fim, o classificador base obteve o melhor resultado em duas cole¢des.

De acordo com a Tabela 11 o Stacking também obteve a melhor performance de
classificacdo em nove das dez bases de dados, sendo que obteve o valor maximo em



Base de dados | Naive Bayes | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.9472 0.9457 0.4691 0.9847
Audit 0.8442 0.8442 0.9545 1.0000
Autism 0.3471 0.3388 0.7025 1.0000
Glass 0.1667 0.1905 0.5952 0.2143
Heart 0.7167 0.7167 0.4167 0.7333
Iris 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.5871 0.5875 0.5834 0.9276
Stars 0.9167 0.8750 0.7083 0.9167
Video Games 0.5497 0.5518 0.6638 0.7632
Wine 0.3471 0.3388 0.7025 1.0000

Tabela 10. Resultados para o algoritmo Naive Bayes utilizando a medida Micro-7}

quatro bases. J4 o Boosting e Bagging obtiveram o melhor resultado em uma colec¢ao, e
o classificador base em duas colecdes. Portanto, pode-se observar que o uso da técnica
de Stacking tendo a Naive Bayes como classificador da ultima camada foi benéfico para
aumentar a performance de classificacdo. Dentre as melhorias nos resultados providas
pela técnica Stacking, destacam-se a melhora de 65.29% na medida micro-F para a base
Autism, e uma melhora 68.45% na medida macro-F, também considerando a base Autism.

Base de dados | Naive Bayes | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.5578 0.5642 0.3739 0.9225
Audit 0.8204 0.8204 0.9514 1.0000
Autism 0.3155 0.3094 0.4814 1.0000
Glass 0.2361 0.2795 0.4087 0.4139
Heart 0.7068 0.7068 0.3879 0.7257
Iris 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.5467 0.5473 0.4237 0.9270
Stars 0.8781 0.7823 0.5616 0.8563
Video Games 0.5367 0.5395 0.6828 0.7736
Wine 0.3155 0.3094 0.4814 1.0000

Tabela 11. Resultados para o algoritmo Naive Bayes utilizando a medida Macro-
F

4.6. Comparativo Geral

Nesta secdo, sdao apresentados os melhores resultados considerando tanto o algoritmo
base, quanto as técnicas de ensemble, independente dos algoritmos de aprendizado utiliza-
dos. Portanto, faz-se aqui a andlise do melhor caso. Nas Tabelas 12 e 13 sdo apresentados
os resultados considerando as medidas micro-F; e macro-F} respectivamente.

Ao observar a Tabela 12 (micro-F'), observa-se que considerando os melhores re-
sultados obtidos por classificadores base, obtém-se a maior performance de classificacao
em 8 das 10 bases. J4 utilizando as técnicas de ensemble, o Stacking obteve o melhor
resultado em 7 bases, e o Bagging e Boosting em 5 bases.



Base de dados | Base | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.9990 | 0.9992 0.9990 0.9996
Audit 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
Autism 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
Glass 0.6905 | 0.7381 0.6429 0.7143
Heart 0.8000 | 0.7833 0.7667 0.7667
Iris 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.9349 | 0.9421 0.9439 0.9349
Stars 0.9167 | 0.8958 0.8958 0.9167
Video Games | 0.8858 | 0.8774 0.8795 0.8837
Wine 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000

Tabela 12. Melhores resultados para cada algoritmo com a medida F;-Micro

Ja ao observar a Tabela 13 (macro-F), observa-se que considerando os me-
lhores resultados obtidos por classificadores base, obtém-se a maior performance de
classificacdao em 8 das 10 bases novamente. Ja utilizando as técnicas de ensemble, to-
das obtiveram os melhores resultados para 5 das 10 bases de dados.

Base de dados | Base | Bagging | Boosting | Stacking

Attack 0.9939 | 0.9951 0.9927 0.9975
Audit 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
Autism 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
Glass 0.4525 | 0.6040 0.4087 0.5209
Heart 0.7727 | 0.7569 0.6827 0.7532
Iris 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
Phishing 0.9338 | 0.9413 0.9431 0.9340
Stars 0.8781 | 0.8585 0.8630 0.8563
Video Games 0.8892 | 0.8810 0.8584 0.8876
Wine 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000

Tabela 13. Melhores resultados para cada algoritmo com a medida F;-Macro

Observa-se que a possibilidade de escolher o melhor algoritmo de aprendizado de
maquina pode propiciar o melhor resultado para a maioria das vezes. Porém, nota-se que
nem sempre um dnico algoritmo ird obter o melhor resultado, uma vez que analisando in-
dividualmente cada algoritmo, as técnicas de ensemble, principalmente a stacking, obtive-
ram os melhores resultados na maioria das vezes. Além disso, nota-se que mesmo quando
uma técnica de ensemble nao supera os resultados de um classificador base, os resulta-
dos sdo préximos, fazendo com que o uso de ensemble seja aconselhdvel em aplicacoes
praticas.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho se propds a realizar um estudo sobre a performance de classificagdo dos
métodos ensemble, Bagging, Boosting e Stacking, e compara-los com os resultados obti-
dos com o uso de classificadores unicos. Sendo assim foi possivel notar que a utilizacdao



de ensembles pode melhorar a performance de classificacdo de dados na maioria dos casos
quando comparados aos classificadores simples.

No entanto, assim como afirmado por Cha Zhang (2012), a combinacao de mode-
los de classificacdo em um ensemble ndo garante que os resultados serdo superiores aos
de classificadores de aprendizado inico, mas reduzem a chance do modelo obtido possuir
uma performance muito inferior. Ao observar todos os resultados por algoritmo, notou-se
que o método Stacking obteve a melhor performance de classificacdo na maioria dos ca-
sos, sendo que em todos os experimentos realizados considerando diferentes algoritmos
base, o ensemble obteve o melhor resultado ou resultado igual ao maior em pelo menos
4 das 10 bases. Vale ressaltar que houve casos em que a técnica de Stacking obteve a
melhor performance em 9 das 10 bases de dados.

Quanto aos trabalhos futuros, pretende-se aprofundar os estudos no método Stac-
king, uma vez que a utilizagdo do mesmo resultou na melhora da performance de
classificacdo em grande parte das execugdes realizadas. Para isso, pretende-se analisar a
utilizacdo de mais camadas, ou ainda considerar outros classificadores na tltima camada
do stacking, como redes neurais profundas.
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