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Resumo

Este trabalho descreve uma nova técnica de classificagdo, denominada P2C - Partitioning
to Classify, cujo objetivo é obter bom desempenho de classificagao usando métodos
de predicao lineares, mesmo em bases com dados nao separaveis linearmente. A técnica
proposta, inspirada na estratégia de divisao-e-conquista, aplica um método de agrupamento
sobre cada particao, constituidas por amostras de mesma classe. Posteriormente, a uniao
dos clusters em cada particdo é realizada, criando uma tnica parti¢do, onde cada grupo
pode conter amostras separaveis linearmente. Em seguida, um ou mais classificadores
lineares sao treinados, de acordo com o niimero de grupos. Experimentos realizados com
bases de dados que possuem diferentes estruturas e niveis de complexidade demonstram
que o desempenho geral da predicao ¢ muitas vezes semelhante ou superior aos métodos
de classificagdo nao-lineares. As principais vantagens da técnica P2C' sdo (i) a necessidade
de menor esforgo e recursos computacionais, e (ii) a possibilidade de tratar bases de dados

grandes, devido a facilidade de paralelizacao das etapas.

Palavras-chaves: Classificagao linear. Agrupamento. Aprendizado de maquina.






Abstract

This work describes a new classification technique called P2C - Partitioning to Classify.
The main goal is to achieve reasonable classification performances using linear prediction
methods, even on datasets with non-linear separable data. The proposed technique, inspired
by the division-and-conquer strategy, applies a clustering method on each partition made
of samples of the same class. Subsequently, the union among the clusters inside each
partition is performed, creating a single partition, where each group can contain linearly
separable samples. Then, one or more linear classifiers are trained, according to the number
of groups. Experiments performed using datasets with different structural and complexity
level indicate the overall performance of the prediction is similar or superior to well-known
non-linear classification methods. The main advantages of P2C' technique are (i) the need
for less effort and computational resources, and (ii) the possibility of treating large datasets

due to the ease of parallelization of the steps.

Key-words: Linear classification. Clustering. Machine learning.
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Prefacio

Nos tltimos anos, diversos trabalhos tém surgido com o objetivo de oferecer
métodos de classificacdo cada vez mais robustos para lidar com bases de dados complexas.
A adogao de métodos de classificacao nao-lineares, tal como deep learning (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012; SCHMIDHUBER, 2014), vem tornando-se uma tendéncia,
pois eles normalmente conseguem gerar modelos de predicao extremamente sofisticados,
robustos e com alto poder preditivo. Todavia, a principal desvantagem desses métodos é
que a construcao do modelo de predicao pode demandar muitos recursos computacionais e
tempo de processamento (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014).

No mesmo cenario de classificagao, outras abordagens também tém recebido des-
taque nesse periodo, como por exemplo, a fusdo e a sele¢ao de classificadores (BRITTO;
SABOURIN; OLIVEIRA, 2014; KUNCHEVA, 2000; ALMEIDA; GALVAO, 2016). Muitas
delas sao baseadas no principio de divisao-e-conquista, através do particionamento da base
de dados em varios grupos e do treinamento de classificadores especializados para cada um
deles. Nesse escopo, Almeida e Galvao (2016) demonstraram que a combinacao de varios
métodos de classificagdo “fracos”, por meio de um ensemble (DIETTERICH, 2000), pode
ser uma boa solugao para aumentar consideravelmente o poder preditivo da classificacao

sem necessariamente aumentar muito o esforco computacional (LOCHTER; ZANETTT,;
ALMEIDA, 2015).

Em geral, para uma mesma base de dados, métodos de classificacao lineares sao
treinados muito mais rapidamente do que métodos nao-lineares (JOACHIMS, 2006), pois
possuem uma complexidade menor em relacdo ao nimero de operagoes realizadas (FU;
ROBLES-KELLY; ZHOU, 2010; FRADKIN, 2008). Consequentemente, a implementagao
de métodos lineares é mais simples e costuma ser menos custosa computacionalmente. Por
outro lado, dependendo das caracteristicas da base de dados, um modelo de predicao linear
pode apresentar desempenho insatisfatorio na tarefa de classificagdo, pois as amostras
podem ser inseparaveis linearmente. Neste cendrio, este trabalho assume a hipdtese de que
é possivel obter uma combinagdo de métodos lineares capaz de obter desempenho proximo

ou superior a dos métodos de classificagao nao-lineares.

Para ilustrar uma possivel combinagao de classificadores lineares, a Figura 1(a)
apresenta uma base de dados com duas classes, onde nenhum classificador linear seria
capaz de separar corretamente as amostras. Provavelmente, um classificador linear qualquer
geraria a hipétese ilustrada pela Figura 1(b). Neste caso, cerca de metade das amostras
seria classificada corretamente. Entretanto, separando essas mesmas amostras em dois

grupos, seria possivel treinar dois classificadores lineares que, combinados, poderiam ser
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capazes de classificar corretamente um nimero muito maior de amostras (Figura 1(c)).

Figura 1: (a) Representacdo de uma base de dados com amostras de duas classes nao
separaveis linearmente. (b) A linha diagonal ilustra um classificador linear
treinado sobre a base original. (¢) A linha vertical indica a separacdo das
amostras em dois grupos e as linhas diagonais representam os classificadores
lineares gerados para cada um deles.
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Objetivos e contribuicoes

Este trabalho propoe uma abordagem chamada de P2C - Partitioning to Classify,
baseada na estratégia de divisdo-e-conquista (SMITH, 1983; CORMEN et al., 2009), cujo
objetivo é encontrar grupos compostos por amostras que tenham maior possibilidade de
serem linearmente separaveis. Inicialmente, as amostras de cada classe sao separadas em
subconjuntos, de modo que cada subconjunto contenha amostras de uma tnica classe. Em
seguida, os subconjuntos sao particionados, formando clusters que poderao ser unidos
na etapa onde os clusters das diferentes classes tornam-se candidatos a uniao em grupos
que serao utilizados na etapa de treinamento dos classificadores. Nesta etapa de uniao, os
grupos com amostras muito préximas ou sobrepostas sao mesclados para construir uma
particdo tnica, onde cada grupo pode conter amostras de uma ou mais classes. Ao final,
para cada grupo, um classificador linear ¢ treinado e, posteriormente, combinado com os

demais com o intuito de obter melhor poder preditivo.

Uma das vantagens dessa abordagem esta no fato de que a formacao desses subcon-
juntos menores permite que a etapa de treinamento seja muito menos custosa dentro de
cada grupo. Com isso, é possivel construir um classificador robusto, a partir da combinacao
de classificadores lineares, com uma eficiéncia superior ou equivalente a obtida pelos
métodos de classificacao nao-lineares. Além disso, é possivel que a etapa de treinamento
seja totalmente paralelizada, permitindo um enorme ganho de desempenho (FRADKIN,
2008; FU; ROBLES-KELLY; ZHOU, 2010).



Organizacao

O contetdo deste trabalho esta dividido da seguinte forma:

O Capitulo 1 apresenta uma breve introducao sobre métodos de classificacao lineares
e nao-lineares, citando suas principais caracteristicas, destacando as suas vantagens

e desvantagens;

e No Capitulo 2, os principais trabalhos da literatura sao apresentados com o fim de
exemplificar como a combinacao de classificadores pode ser feita e demonstrar as
principais motivagdes que conduziram a criagdo de uma nova técnica de classificagao,

proposta neste trabalho;

e O Capitulo 3 detalha a proposta desenvolvida, destacando cada uma das etapas da

técnica P2C através de exemplos e ilustracoes;

e O Capitulo 4 discorre sobre os experimentos realizados em diversas bases de dados e

os resultados obtidos através da aplicagao da técnica proposta neste trabalho.

e Por fim, sdo apresentadas as conclusoes obtidas, as limitagdes da técnica proposta e

os trabalhos futuros.






1 Classificadores lineares e nao-lineares

No contexto de aprendizado de maquina, uma amostra corresponde a uma ins-
tancia dos dados, geralmente representada por um vetor, cujos valores de cada posicao
correspondem as caracteristicas da amostra (atributos) (MOHRI; ROSTAMIZADEH,;
TALWALKAR, 2012). O nimero de atributos determina a dimensionalidade da base de
dados, portanto, uma base de dados pode ser denominada como unidimensional, bidimensi-
onal ou multidimensional, de acordo com o niimero de atributos utilizados para representar

cada amostra.

Em problemas de classificacdo de dados, além dos atributos, cada amostra também
possui um rotulo, que representa uma classe ou categoria na qual a amostra esta inserida.
Um método de classificacao, portanto, é um método capaz de identificar as caracteristicas
mais significativas de um conjunto de amostras e construir uma hipotese de classificacao,
de modo que, dada uma nova amostra, ela seja capaz de identificar a qual classe ela

pertence.

1.1 Classificacao linear

Um classificador linear é uma das ferramentas mais simples que podem ser utilizadas
para classificar as amostras de um conjunto de dados. O objetivo de um método de
classificacdo linear é encontrar uma funcdo linear capaz de separar as amostras em
suas respectivas classes, de acordo com as suas caracteristicas, construindo assim, o
classificador. Considerando, por exemplo, uma base de dados bidimensional e com duas
classes linearmente separaveis, como na Figura 2(a), é possivel encontrar uma reta que
divida as amostras em duas classes. Portanto, um método de classificacdo linear, aplicado
sobre essa base de dados, encontraria uma funcao linear capaz de produzir essa reta. No
caso da Figura 2(b), uma base de dados tridimensional, com duas classes, foi utilizada
demonstrando que a classificagdo linear também pode ser feita através de um hiperplano

que separa as amostras no espaco.

Existem diversos métodos que podem ser utilizados para encontrar um classificador
linear: Bernoulli Naive Bayes (LANGLEY; IBA; THOMPSON, 1992; MCCALLUM,;
NIGAM, 1998), Regressao Logistica (FACELI et al., 2011; CRAMER, 2002), SVM (com
kernel linear) (VAPNIK; LERNER, 1963; CORTES; VAPNIK, 1995; BOSER; GUYON;
VAPNIK, 1992). Embora esses métodos utilizem abordagens diferentes, todos possuem
um mesmo objetivo: encontrar uma funcgao linear que separe as amostras em suas classes,
com a menor taxa de erro possivel. Normalmente, essa taxa de erro é calculada por uma

funcao denominada fun¢do de custo, cujo valor resultante corresponde ao erro quadratico
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Figura 2: Classificadores lineares em duas bases de dados: (a) bidimensional — uma reta
separa as amostras e (b) tridimensional ou multidimensional — um hiperplano
separa as amostras

médio da distancia entre os pontos calculados pela func¢ao linear e as amostras utilizadas
para o treinamento. O algoritmo de classificacao calcula a funcao linear iterativamente,
durante a etapa de treinamento, variando os coeficientes dessa funcao, visando minimizar

o valor resultante da funcao de custo a cada iteragao.

1.2 Classificacao nao-linear

Embora os métodos de classificacao lineares consigam obter bons resultados em
diversos cenarios, é importante notar que caso a base de dados possua amostras de
classes que nao sejam linearmente separaveis, um classificador linear nao conseguira
realizar a classificacao de forma eficaz. Além disso, observando os trabalhos publicados ao
longo dos anos, é possivel notar que a maior parte das bases de dados reais, utilizadas
em problemas de classificagdo, nao possuem classes linearmente separaveis (WOODS;
KEGELMEYER; BOWYER, 1997; BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014; LOCHTER;
ZANETTI; ALMEIDA, 2015). A necessidade da criacdo de métodos de classificacao mais
robustos tornou-se cada vez mais evidente e, a partir disso, comegaram a surgir métodos de
classificacao nao-lineares, capazes de gerar hipdteses mais complexas que oferecem melhor
separacao entre as classes. Sao exemplos de métodos nao-lineares: SVM com kernel radial
e polinomial (VAPNIK; LERNER, 1963; CORTES; VAPNIK, 1995; BOSER; GUYON;
VAPNIK, 1992).

A Figura 3 ilustra uma base de dados com classes cujas amostras nao sao linearmente
separaveis. Na Figura 3(a) é possivel observar a aplica¢gdo de um método de classifica¢ao
linear sobre esses dados, indicando que este é capaz de classificar corretamente cerca de

metade das amostras. Por outro lado, o classificador nao-linear, ilustrado na Figura 3(b),
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é capaz de classificar corretamente quase todas as amostras através de uma fronteira de

decisdo nao-linear.

A principal diferenca entre um método linear e um nao-linear estd na funcao
de classificagdo produzida durante a etapa de treinamento. Em uma base de dados
bidimensional, como a que foi utilizada, um classificador linear tenta encontrar uma funcao
linear que produza uma reta capaz de separar as amostras em suas classes (Figura 3(a)).
Por outro lado, um classificador nao-linear busca encontrar uma func¢ao nao-linear para
classificar as amostras e, desse modo, consegue produzir curvas que representam, com

maior precisao, a estrutura das classes das amostras contidas na base (Figura 3(b)).

Figura 3: Base de dados bidimensional com classes nao separaveis linearmente. Observa-se
que em (a) o classificador linear ndo consegue separar as amostras corretamente,
mas em (b) o classificador nao-linear é capaz de separar as amostras de cada
classe com maior precisao.

1.3 Comparacao entre métodos lineares e nao-lineares

A partir da descricao das se¢des anteriores, é possivel destacar as caracteristicas
dos métodos e estabelecer uma comparacao entre suas principais vantagens e desvantagens,

sintetizadas na Tabela 1.

Os métodos de classificacado nao-lineares sao capazes de produzir solu¢ées mais
robustas, uma vez que as fungoes nao-lineares conseguem descrever as caracteristicas dos
dados com maior precisao. Entretanto, a complexidade da implementagao desses métodos
pode tornar o seu uso inviavel em bases de dados muito grandes e com muitos atributos
visto que, nestes casos, o tempo de processamento, durante a etapa de treinamento, pode ser
muito grande. Assim, torna-se necessario avaliar a relacao de custo-beneficio da utilizagao

desses métodos de acordo com o problema de classificacido a ser resolvido.

Os métodos de classificacao lineares possuem um baixo custo computacional e,

geralmente, demandam pouco tempo de processamento devido a sua simplicidade de
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Tabela 1: Principais caracteristicas dos classificadores lineares e nao-lineares

Lineares

Nao-lineares

Implementagao simples

Implementagdo complexa

Baixo custo computacional na etapa de treina-
mento

Alto custo computacional na etapa de treina-
mento

Tende a produzir um classificador com maior
capacidade de generalizagao

Maior chance de produzir um classificador com
overfitting

Pode ter bom desempenho em bases com mui-
tos atributos

Pode ser computacionalmente custoso em bases
com muitos atributos

Pode ser ttil em problemas de larga escala,
devido ao baixo custo computacional

Em bases de dados muito grandes, pode ser
invidvel devido ao tempo de processamento

Ineficaz em bases cujas classes nao sao linear-
mente separaveis

Produz solugoes robustas para bases de dados
complexas

Podem ser combinados para produzir solugoes
robustas e computacionalmente eficientes

A combinacio de métodos nao-lineares pode
ser muito custosa computacionalmente

Classificadores lineares e ndo-lineares

implementagao (YUAN; HO; LIN, 2012). Alguns trabalhos demonstram que eles apresentam
resultados promissores em bases de dados com muitos atributos como, por exemplo, bases de
texto (YUAN; HO; LIN, 2012; LOCHTER; ZANETTI; ALMEIDA, 2015). Além disso, por
causa da sua alta eficiéncia computacional, varios autores identificaram que a combinacao
desses métodos pode obter resultados promissores em bases de dados complexas, com
desempenho semelhante a dos métodos nao-lineares (DIETTERICH, 2000; BRITTO;
SABOURIN; OLIVEIRA, 2014; LOCHTER; ZANETTI; ALMEIDA, 2015).



2 Combinando agrupamento e classificacao

A combinacao de métodos de aprendizado supervisionado e nao-supervisionado
para melhorar o desempenho na tarefa de classificagdo nao é uma ideia nova. Nos tltimos
anos, diversos trabalhos tém aperfeicoado essa ideia e mostrado que ela pode trazer
resultados promissores nos mais diversos cendrios (JACOBS et al., 1991; KUNCHEVA,
2000; HSU; LIN, 2002; KYRIAKOPOULOU; KALAMBOUKIS, 2008; COLETTA et al.,
2014). Uma das principais motivagoes para a utilizacdo dessa abordagem reside no fato de
que a construcao de um classificador tinico e com alto poder preditivo para uma base de
dados complexa, geralmente, ¢ computacionalmente custosa e, portanto, pode ser uma
abordagem inviavel para bases de dados grandes (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA,
2014; ALMEIDA; GALVAO, 2016).

Uma estratégia que pode ser utilizada para a solucao de problemas complexos é a
técnica conhecida como divisdo-e-conquista (SMITH, 1983; SMITH, 1987). Essa técnica
consiste, basicamente, em dividir um problema em instancias menores (subproblemas),
encontrar uma solugao para cada subproblema e, por fim, combinar todas as solugoes para
resolver o problema original. O particionamento da base de dados e o tratamento dos seus
subconjuntos como instancias menores do problema de classificacido sao exemplos de uso
da abordagem de divisao-e-conquista (FU; ROBLES-KELLY; ZHOU, 2010; FRADKIN,
2008; BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014; ALMEIDA; GALVAO, 2016). O trabalho
de Kuncheva (2000), por exemplo, demonstrou que um algoritmo de agrupamento pode ser
utilizado para produzir uma particao da base dados, onde podem ser gerados classificadores
especializados para cada grupo. Essa abordagem apresentou bons resultados e foi adotada
em diversas outras pesquisas subsequentes que, a partir dos classificadores especializados,
propuseram métodos de sele¢ao dindmica (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, 1997;
BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014; KYRIAKOPOULOU; KALAMBOUKIS, 2008)
e fusao de classificadores (RUTA; GABRYS, 2005) para construir solugoes mais robustas.

2.1 Selecdo de classificadores

O conceito de selecao de classificadores consiste, basicamente, no treinamento e
selegdo de modelos especializados de acordo com o conjunto de dados. Kuncheva (2000)
demonstrou que a utilizacao de miltiplos classificadores, especializados em subconjuntos
dos dados pode gerar um desempenho melhor ou igual ao uso de um unico classificador
para toda a base. Essa demonstracao pode ser apresentada, resumidamente, da seguinte
maneira: considerando uma base de dados qualquer, um classificador ¢ é treinado para a

mesma, obtendo um desempenho D. Em seguida, encontrando uma particao dessa mesma
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base, formada por k subconjuntos, é possivel treinar classificadores especializados para
cada um deles. Caso o desempenho de um desses classificadores seja superior a D, para um
determinado subconjunto, ele pode ser utilizado para classificar amostras que pertencam
aquele subconjunto. Assim, é possivel selecionar o classificador com maior acurédcia para
cada cada subconjunto, de modo que o resultado final serd, sempre, igual ou melhor em

comparacao a utilizagdo de um tnico classificador para toda a base.

Na literatura, também é possivel encontrar varios autores que utilizaram a selegao
de classificadores em diferentes contextos. Liu e Yuan (2001) realizaram a selegdo com
o auxilio de um algoritmo de agrupamento. Inicialmente, varios classificadores foram
treinados em um mesmo conjunto de dados. Para cada um deles, as amostras classificadas
incorretamente foram separadas e agrupadas. Numa etapa posterior, o método correlaciona
esses grupos com as classes encontradas pelos classificadores, permitindo que as amostras
sejam classificadas com maior acurdcia, conforme pode ser observado nos resultados
apresentados no trabalho. Um outro exemplo de aplicacao foi apresentado no estudo
de Saeedian e Beigy (2009), que recorreram a selegao de classificadores para solucionar um
problema de classificacdo de e-mails como spam ou nao-spam. Primeiramente, os e-mails
foram agrupados em grupos disjuntos, de acordo com os tépicos abordados. Posteriormente,
classificadores especializados foram treinados para cada um dos grupos formados. Os autores
demonstraram que foi possivel obter resultados superiores a técnica de voto majoritario,
que é uma técnica onde a saida dos classificadores é combinada de modo que a saida
que for mais comum é atribuida a amostra analisada (RUTA; GABRY'S, 2005; LAM;
SUEN, 1997). Todavia, apesar dos bons resultados, uma das desvantagens levantadas pelos
préprios autores é que o nimero de agrupamentos utilizados em ambos os métodos foi
calculado empiricamente e mantido fixo durante a realizacao dos experimentos, causando

uma perda de generalidade do método.

Outra questao a ser destacada sobre a selecao de classificadores estd na forma
em que ela pode ser realizada — estatica ou dinamicamente — conforme mostram os
trabalhos de Britto, Sabourin e Oliveira (2014), Ruta e Gabrys (2005). A selecao estética
¢ aquela onde o melhor classificador ou o melhor ensemble de classificadores (LOCHTER;
ZANETTI; ALMEIDA, 2015) pode ser selecionado durante a etapa de treinamento. Por
sua vez, a selecdo dinamica ocorre quando diferentes classificadores podem ser selecionados
a partir das caracteristicas de cada amostra nova, durante a classificagdo dos dados (CRUZ;
SABOURIN; CAVALCANTI, 2015; KO; SABOURIN; BRITTO JR., 2008). Estas duas
formas de selecao sao bastante exploradas na literatura e ambas tém apresentado resultados
promissores. Entretanto, em algumas ocasioes, a selecao dinamica pode oferecer uma solucgao
mais robusta e com melhor desempenho do que a selecao estatica de classificadores (KO;
SABOURIN; BRITTO JR., 2008; CAVALIN; SABOURIN; SUEN, 2013).

Embora existam diversas maneiras de realizar a selecao dindmica, ha varias ca-
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racteristicas comuns. Por exemplo, é comum que essas técnicas sejam divididas em trés
fases (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014): (1) Geragao, (2) Selecao e (3) Integracao.
A partir da variacdo na implementacao de cada uma dessas fases é que surgem as diversas
técnicas conhecidas atualmente. Conforme apresentado por Britto, Sabourin e Oliveira
(2014), os métodos de selegao dindmica também podem ser identificados de acordo com as
formas de medir a competéncia da classificagdo, que podem ser através de ranking (SA-
BOURIN et al., 1993), acurdcia (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, 1997), medidas
de probabilidade (GIACINTO; ROLI, 1999), medidas de comportamento (GIACINTO;
ROLI; FUMERA, 2000), medidas baseadas em oracle' (KO; SABOURIN; BRITTO JR.,
2008), ou ainda, através de medidas de diversidade, ambiguidade e complexidade, como

apresentado no trabalho de Britto, Sabourin e Oliveira (2014).

2.2 Fusao de classificadores

A fusdo de classificadores é uma abordagem onde varios classificadores sdo gerados
para uma mesma base de dados e, posteriormente, combinados através de um algoritmo
de consenso, que define o modelo final da classificacdo. Na literatura, esta abordagem é
frequentemente referida como um Ensemble de Classificadores (DIETTERICH, 2000), e ela
tem sido utilizada em diversos trabalhos, devido ao seu bom desempenho na classificacao
de dados. Como exemplo, pode-se observar os trabalhos de Silva, Hruschka e Hruschka
(2014) e de Lochter, Zanetti e Almeida (2015), que obtiveram resultados promissores ao

aplicar um ensemble de classificadores para realizar andalises de sentimentos no Twitter.

O trabalho de Acharya et al. (2011) também se destaca pela utilizagdo de um
ensemble de classificadores em conjunto com um algoritmo de agrupamento, através de um
algoritmo de consenso, chamado de C*E (Consensus between Classification and Clustering
Ensembles). Esse método assume que amostras com maior similaridade, possivelmente,
pertencerao a uma mesma classe. Para cada amostra, um ensemble de classificadores
calcula a probabilidade existente da amostra pertencer a cada classe. Paralelamente,
um ensemble de agrupadores gera uma matriz de similaridades, formando grupos com
as amostras semelhantes. Por fim, esses dados sao combinados para formar uma nova
distribuicao de probabilidades para as amostras e, desse modo, cada amostra é rotulada
de acordo com a probabilidade de pertencer a uma determinada classe. Devido aos bons
resultados apresentados, Coletta et al. (2014) utilizou o método C3E, adaptando-o para o
problema de anélise de sentimentos. A partir dos experimentos, ambos os autores chegaram
a conclusao de que a combinagao de algoritmos de classificacao e agrupamento apresentou

uma acuracia maior do que a utilizacao de algoritmos de classificacao isoladamente.

L O desempenho do oracle é estimado considerando que, se um dos classificadores treinados é capaz de

classificar corretamente uma amostra, entao é possivel o grupo tomar uma decisdo correta
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Através da utilizacao de uma abordagem semelhante, Kyriakopoulou e Kalamboukis
(2008) utilizaram um método de combinagao de classificagao e agrupamento de dados em
uma aplicacao de deteccao de spam, e obteve resultados promissores. O método proposto
foi dividido em trés etapas: (1) agrupamento dos dados; (2) expansao: onde o resultado do
agrupamento é utilizado para gerar meta-atributos®; (3) classificagio: etapa final onde os

dados expandidos com os meta-atributos sao classificados.

2.3 Particionamento por classe

Como pode ser observado nas segoes anteriores, a estratégia de divisao e conquista
resultou em diversos resultados promissores para o problema de classificacao de dados,
a partir da combinacao entre técnicas de agrupamento e classificacdo. No entanto, como
mostra o estudo de Fradkin (2008), a maior parte das propostas presentes na literatura
nao considera que o rotulo das amostras pode ser uma informagao ttil para gerar grupos
melhores na etapa de agrupamento, ou seja, grupos com caracteristicas que podem ser
uteis na etapa de classificacdo. Assim, ele aplicou agrupamento dentro de cada conjunto
de amostras separadas por classe. Essa proposta trouxe vantagens em relacao a ideia
de Kuncheva (2000), visto que a aplicagao do agrupamento interno nas classes, usando o
algoritmo k-médias, permitiu uma melhor identificacdo da estrutura das classes a partir
da geragao de grupos convexos (FRADKIN, 2008).

Para realizar as etapas de treinamento e classificagdo dos dados, Fradkin (2008)
utilizou grupos gerados na etapa de agrupamento para rotular as amostras. A partir disso,
para K classes, com k clusters gerados em cada uma delas, um tnico classificador é treinado
para toda a base de dados, de modo que ele seja capaz de identificar todos os k x K
novos rotulos. Seus experimentos demonstraram que esses rétulos foram identificados com
maior acuracia pelos classificadores lineares do que com os rétulos originais, melhorando,

portanto, o desempenho geral da classificacao.

2.4 Particionamento, uniao e classificacao

Observando os trabalhos apresentados, foi possivel notar os principais pontos fortes
e fracos de cada um deles e com isso propor uma nova abordagem para aumentar o poder
preditivo dos métodos de classificacao atuais. O resultado positivo apresentado por Fradkin
(2008) foi uma das motivagoes decisivas para a ado¢ao de uma abordagem semelhante
proposta neste trabalho. Contudo, é necessario ressaltar que a técnica proposta por ele
utiliza toda a base de dados como entrada tnica para o treinamento de um método capaz

de lidar com multiplas classes. Assim, com um método de classificacao linear (no caso,

2 Os meta-atributos sdao, basicamente, pesos dados a cada amostra de acordo com a quantidade de

mensagens por grupo
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o SVM Linear), miltiplos classificadores sao gerados e combinados através da técnica
one-vs-all. No final, é obtido um classificador para cada classe da base de dados (FU;
ROBLES-KELLY; ZHOU, 2010).

A técnica proposta neste trabalho também emprega a estratégia de divisdo-e-
conquista através do agrupamento dentro das classes, no entanto, diferente da abordagem
de Fradkin (2008), os grupos formados nao sao utilizados para rotular as amostras.
Ao invés disso, a etapa posterior ao agrupamento realiza a unidao entre os grupos das
particoes formadas, mantendo os rétulos originais e produzindo uma unica particao
final com diversos subconjuntos da base completa. O treinamento é realizado em cada
subconjunto gerando classificadores lineares especializados. A abordagem proposta ainda
produz varios classificadores no final, entretanto, como a quantidade de amostras em cada
subconjunto é substancialmente reduzida, a etapa de treinamento tende a ser muito mais
rapida (FRADKIN, 2008; BOLEY; CAO, 2004). Além disso, tanto a etapa de treinamento

quanto de unido podem ser paralelizadas para assegurar maior eficiéncia.

A proposta deste trabalho, portanto, incorpora as principais vantagens presentes
nos trabalhos correlatos existentes na literatura, uma vez que a estratégia de agrupamento
dentro das classes é utilizada em conjunto com as estratégias de geracao de classificadores
especializados e sele¢ado de modelos. Com isso, espera-se que classificadores lineares treinados
com diferentes visoes localizadas das amostras possam, em conjunto, oferecer desempenho
similar ao de um classificador nao-linear, com a vantagem de ser mais eficiente em termos de

complexidade computacional, além da possibilidade de paralelizar as etapas mais custosas.
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3 P2C - Partitioning to Classify

A técnica proposta neste trabalho, nomeada de Partitioning to Classify (P2C) foi
baseada na estratégia de divisao-e-conquista com o objetivo de encontrar grupos compostos
por amostras que tenham maior possibilidade de serem linearmente separaveis. Ela pode
ser dividida em quatro etapas, ilustradas no diagrama da Figura 4 e detalhadas nas se¢oes
seguintes: (i) particionamento por classe, (ii) unido de clusters, (iii) treinamento local e
(iv) classificacdo. Para ilustrar estas etapas, uma base de dados bidimensional foi gerada,
com amostras de duas classes nao separaveis linearmente, representada pela Figura 5. No
final deste capitulo, a Figura 13 ilustra todas as etapas da técnica P2C, oferecendo uma

visao geral da proposta apresentada.

Figura 4: Diagrama ilustrando as etapas principais da técnica P2C. A sigla CLF repre-
senta um classificador linear e P2C(C'LF') representa a combinagao final destes
classificadores a partir da técnica P2C.
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3.1 Particionamento por classe

A primeira etapa da técnica P2C consiste na separagdo das amostras em subcon-
juntos de acordo com os seus rétulos (classes), seguida pela aplicagao de um algoritmo
de agrupamento sobre os dados de cada subconjunto. O objetivo desse procedimento é
tentar identificar estruturas particulares de cada classe, que nao seriam encontradas caso o
agrupamento fosse aplicado sobre a base toda. A Figura 6 ilustra o resultado da aplicagao
de um algoritmo de agrupamento nos dois subconjuntos da base de dados ilustrada na

Figura 5.
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Figura 5: Base de dados artificial utilizada para exemplificar as etapas da técnica P2C
proposta neste trabalho. A base é bidimensional e contém amostras de duas
classes nao separaveis linearmente, representadas pelos circulos e quadrados.
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Figura 6: Particionamento por classe da base de dados ilustrada na Figura 5. Cada circulo
representa um cluster de amostras encontrado pelo algoritmo de agrupamento.
Neste exemplo, foram encontrados dois clusters em cada uma dos subconjuntos,
formando duas partigoes.

O algoritmo de agrupamento escolhido para esta etapa foi o tradicional k-médias,
por ser simples e normalmente apresentar bom desempenho, além de ser um dos mais
indicados e utilizados na literatura (ARTHUR et al., 2007; FRADKIN, 2008). Por ser
nao deterministico, o k-médias deve ser executado varias vezes, de modo que o resultado
selecionado sera aquele que apresentar o menor erro quadratico médio da distancia das
amostras em relacao ao centroide mais préximo (ARTHUR et al., 2007). O pardmetro
k (quantidade de clusters) pode ser determinado pela técnica do cotovelo, que consiste

em variar o valor de £ em um intervalo e em seguida, escolher o valor que minimiza
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significativamente a soma do erro quadratico médio, ou seja, o maior valor de k£ que

adiciona no erro médio uma variadncia maior que um certo limiar.

Apoés a aplicacao do algoritmo de agrupamento, é possivel que existam clusters
com um ndmero muito pequeno de amostras, que precisam ser tratados para evitar o
desbalanceamento na etapa de treinamento. Um limite minimo de amostras por cluster foi
definido como um parametro para evitar esse problema. Assim, os clusters considerados
pequenos sao unidos aos clusters mais préximos, de acordo com a distancia euclidiana

entre seus respectivos centroides.

3.2 Unido de clusters

Seja K o numero de classes em uma determinada base de dados. Apds a aplicagao
do algoritmo de agrupamento sobre as amostras de cada classe, sao produzidas K parti¢coes
P ={p1,...,pr}. Uma particao p; possui k; clusters disjuntos {c;,, ... ,cl-ki}. A etapa de
uniao tem o objetivo de identificar e unir clusters de diferentes classes cujas amostras
estejam sobrepostas, para comporem o conjunto de treinamento de um mesmo classificador.
Com isso, espera-se obter um classificador linear especializado na predi¢cao de amostras

que estao localizadas em uma regiao de dificil separagao (com sobreposicao).

A unido entre os clusters de partigoes de cada classe é feita em pares, comparando
todos os clusters de uma partigao com os clusters de outra. A uniao de dois clusters ¢;; € p;
com ¢, € p;, sendo que p; # p; e p;, p € P, é realizada de acordo com um fator de uniao
L que é calculado a partir dos valores de sobreposicao S e proporcao P entre cada par de

clusters c;; e c,,.

3.2.1 Sobreposicdo de amostras

A sobreposigao (S) entre dois clusters quaisquer ¢; e ¢; corresponde a razao entre
a quantidade de amostras sobrepostas e o total de amostras |¢; U ¢;| (Equagao 1). Para
determinar a quantidade de amostras sobrepostas, utiliza-se o raio de maior comprimento
de cada cluster, isto é, a distancia euclidiana entre o centroide e a amostra do cluster que
estd mais distante dele. Isto quer dizer que, cada uma das amostras de ¢; que esteja dentro

do raio de maior comprimento de ¢; é contada como sobreposta, e vice-versa.

n° de amostras sobrepostas

Sci,cl = (1)

|Ci U Cj|

A Figura 7 ilustra dois exemplos de sobreposicao de clusters. Caso o nimero de
amostras sobrepostas entre os clusters ¢; e ¢; seja muito grande, o valor da sobreposicao
tenderd a 1 (S, ., — 1), conforme apresentado na Figura 7(a), onde o valor da sobreposigao

7

é S, = 25/44 = 0,57. Por outro lado, caso o nimero de amostras sobrepostas seja
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muito pequeno o valor de S, ., tendera a 0 (S, ., — 0), e caso nao haja nenhuma amostra

sobreposta, como na Figura 7(b), o valor de S, ., serd igual a 0.

Figura 7: llustragdo da etapa de sobreposicdo de amostras. Os circulos ao redor das
amostras representam os clusters. (a) Exemplo de dois clusters com alta taxa
de sobreposigao (S, — 1). (b) Exemplo de clusters cujas amostras que nao
possuem sobreposicao (S, = 0)

3.2.2 Proporcao entre clusters

A proporgio (P) entre dois clusters quaisquer corresponde a razao entre o tamanho
normalizado (T'N) do cluster menor (com menos amostras) pelo cluster maior (com mais
amostras) (Equacao 2). O tamanho normalizado (T'N) de um cluster se refere ao niimero
de amostras do cluster, normalizado entre 0 e 1, de modo que o cluster com mais amostras
possua T'N igual a 1. Com isso, se os clusters comparados forem proporcionais, o resultado
de P sera préximo de 1, caso contrario tenderda a 0. Na Figura 8(a) o TN dos clusters
¢ igual a 1, pois os grupos sao do mesmo tamanho, assim, a proporcao sera F, . = 1.
No caso da Figura 8(b), o cluster menor possui 22 amostras e o cluster maior 110, neste
caso, o T'N deles sera 1 e 0,2, respectivamente. Assim, a proporc¢ao entre os clusters da
Figura 8(b) serd P., ., =0,2/1 = 0,2, tendendo a 0 e indicando, portanto, que os clusters

sao desproporcionais.

TN de |¢

CiCl T AT 1. | d ’L< 2
iyCl TN de |Cl| senao |C|— |Cl| ( )

3.2.3 Fator de uniao

O objetivo do fator de unidao ¢ identificar os casos onde os clusters devem ser
unidos. De acordo com este fator, os clusters devem ser unidos em um tnico subconjunto

de amostras, que serd utilizado na etapa seguinte durante o treinamento do classificador.
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Figura 8: Ilustracao da proporcao entre clusters. Os circulos ao redor das amostras re-
presentam os clusters. (a) Exemplo de dois clusters que possuem um nimero
proporcional de amostras (P, ., — 1). (b) Exemplo de clusters desproporcionais
em relagao ao nimero de amostras (P, ., — 0)

O fator de uniao Fi, ., entre dois clusters ¢; e ¢ é calculado pela divisao do valor da

sobreposicao (S, .,) pela propor¢ao (P, .,), conforme a Equacgao 3.

Foc, = ici’cl ,com P, ., #0 (3)

cinc
A Tabela 2 analisa todas as possibilidades de resultados para o fator de unido
e apresenta os casos considerados para unidao de ¢; e ¢, sendo que 0 < S, ., < le
0 < P, < 1. Conforme citado, valores de S, ., tendendo a 1, indicam que ha muita
sobreposicao entre as amostras, e valores tendendo a 0 indicam pouca sobreposicao.
Analogamente, valores F,, ., tendendo a 1 indicam que os clusters sao proporcionais e

valores tendendo a 0, que os clusters sao desproporcionais.

Tabela 2: Possiveis valores para o fator de unido. A ultima coluna indica os
casos em que a uniao é aplicada.

Seie P Feoo Unido
Seier =0 Peie, >0 Focy=0 Nao
Seier =0 Peo —1 F.c =0 Nio
Seier — 0 P..—0 Feoo =1 Sim
Seier =1 Pee —1 Feoeo—1 Sim
Seier =1 P —0 Fe, e, — +oo Sim

A partir dos dados da Tabela 2, é possivel notar que a uniao é aplicada sempre
que ha sobreposicao de muitas amostras, ou ainda, quando hé alguma sobreposicao e o

tamanho dos clusters é desproporcional (um deles muito maior que o outro). Em todos os
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casos, o critério para uniao é definido por meio de um pardmetro de entrada (), que define

um limiar de decisao para determinar se a uniao devera ou nao ser aplicada, Fr, ., > 7.

Figura 9: Ilustragio referente a etapa de uniao de clusters formados apés o particionamento
(Figura 6). As figuras de (a)-(d) representam a comparagao realizada entre os
clusters, para determinar se eles devem, ou nao, ser unidos. Cada uma delas
apresenta duas representagoes da base: a direita, uma visao da base completa e,
a esquerda, uma visao das particoes que estao sendo comparadas. Note que os
clusters destacados em (a) e (c) nao serao unidos e os clusters destacados nas
figuras (b) e (d) ser@o unidos.

A Figura 9 ilustra como a comparacao entre os clusters é realizada, considerando
as duas partigoes geradas anteriormente (Figura 6). Cada uma das partes da Figura 9
(a — d), ilustra a comparacao entre dois clusters, a partir de duas visoes diferentes da
base de dados, sendo uma visao geral (a direita) e uma visao das partigoes (a esquerda).
Nota-se que, como neste caso os clusters sao proporcionais (P, ., = 1), a o fator de unido
foi definido pela sobreposicio. E possivel observar que os grupos nas Figuras 9(a) e 9(c)
nao foram unidos, ao contrario, os clusters ilustrados nas Figuras 9(b) e 9(d) foram unidos.

No final, portanto, dois clusters distintos compuseram a particao resultante (Figura 10).

3.3 Treinamento local

Na etapa de treinamento, um método de classificacao é utilizado para gerar um
classificador para cada um dos grupos da particao final resultante da etapa de uniao

(Figura 10). O objetivo ¢ produzir um classificador especializado nas amostras de cada
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Figura 10: Resultado da uniao aplicada nos clusters das partigoes ilustradas na Figura 6.
Na figura, os dois grupos estao separados mas, na pratica, os dois grupos
pertencem a uma unica particao final.

grupo, e assim, poder oferecer melhor desempenho na predi¢ao das classes. Ao final desta
etapa, portanto, serd gerado um mecanismo de classificacdo para cada grupo, sejam

classificadores lineares (como ilustra a Figura 11) ou a classificagao pela classe majoritaria.

Figura 11: Tlustracdo dos classificadores lineares treinados para cada subconjunto da
parti¢ao final produzida na etapa anterior (Figura 10).
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E possivel que alguns dos grupos encontrados sejam constituidos por amostras de
uma unica classe. Neste caso, o proprio grupo torna-se em um classificador ébvio. Assim,
se uma nova amostra de teste pertencer a algum desses grupos, ela é classificada como

sendo da mesma classe de todas as amostras do grupo.

Caso existam grupos desbalanceados, isto ¢, onde o nimero de amostras de uma
Unica classe é muito superior ao das outras classes, um algoritmo de balanceamento é
aplicado para adicionar ou remover amostras e assim, balancear o grupo de modo que

o treinamento nao seja impactado negativamente. Para realizar esse balanceamento, foi

utilizada a biblioteca imbalanced-learn®* (LEMAITRE; NOGUEIRA; ARIDAS, 2016).

3 Implementacio da biblioteca imbalanced-learn disponivel em: <https://goo.gl/nfjZMX>. Acesso em

29/05,/2017.


https://goo.gl/nfjZMX
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Contudo, caso existam grupos extremamente desbalanceados, de modo que o algoritmo de
balanceamento nao consiga trata-los, nenhum classificador é treinado e a classe majoritaria

do grupo é utilizada para classificar, posteriormente as novas amostras.

3.4 C(lassificacao

A fase de treinamento produz um mecanismo de classificagdo para cada grupo
da particao final. Esse mecanismo pode ser a atribuicao direta da classe do grupo ou o
emprego de um classificador especializado para o grupo. Na fase de classificagdo, ao analisar
uma nova amostra, primeiramente, é necessario identificar a qual grupo ela pertence. Isto
é feito a partir do calculo da distancia euclidiana da amostra em relagao aos centroides de
cada grupo. Ao encontrar o centroide mais préximo, o mecanismo de classificacdo associado

aquele grupo é utilizado para classificar a nova amostra.

A Figura 12 ilustra os mecanismos de classificacdo definidos para a particao final,
resultante do treinamento aplicado na particio apresentada na Figura 10. E possivel notar
que existem dois grupos, indicados pelos seus respectivos centroides (indicados por ‘x’).
Para cada um deles, um classificador linear foi treinado, de modo que cada nova amostra de
teste é associada ao centroide mais proximo e, consequentemente, a um dos classificadores

especializados.

Figura 12: Modelo de classificacdo resultante da aplicacao da abordagem proposta. A
linha vertical representa a divisdo entre os grupos da partigao (indicados pelos
centroides ‘x’) e as linhas diagonais representam os classificadores lineares
treinados para cada grupo. Cada amostra nova de teste é classificada a partir
do preditor correspondente ao grupo a que ela pertencer.

O Oo
O O 0 00
O O QO o
ODgo g %o
00 © o)
DD@%D ol © o
DD W
O o
o O@ = O DD
ooooo o o
(@) @
0] (| 0 [l

Por fim, a Figura 13 ilustra cada uma das etapas da técnica proposta, mostrando

desde a base original até o classificador final gerado para esta base.
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Figura 13: Resumo das etapas da técnica P2C.
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4 Experimentos

Os experimentos descritos neste capitulo foram realizados com dois objetivos
principais: (1) comparar o desempenho dos classificadores lineares com e sem o uso da
técnica P2C, quando aplicada sobre bases de dados cujas amostras nao sao linearmente
separaveis; e (2) investigar se a aplicagdo da técnica P2C conseguiria obter resultados
similares ao desempenho de um classificador nao-linear. As se¢Oes seguintes descrevem as
bases de dados utilizadas, a metodologia empregada nos experimentos e, por fim, uma

avaliacao dos resultados obtidos.

4.1 Bases de dados

Para assegurar uma avaliacdo robusta, 11 bases de dados artificiais foram utilizadas®*.
A Tabela 3 descreve as principais caracteristicas dessas bases de dados plotadas na Figura 14:
todas elas sao balanceadas e bidimensionais, a maioria possui poucas amostras, cinco delas

sao binarias e seis sao multiclasse.

Tabela 3: Bases de dados utilizadas nos experimentos. Cada
linha representa uma base de dados. O “X” indica que
a base possui a caracteristica indicada na coluna.

binaria #amostras > 2K disponibilizada por

2globs X - Autor
monkey4 X X LASID
ds2c2scl3 - - LASID
2blobs X - Autor
2bl4cl - - Autor
gaussdcl - - Autor
4bl2cl X - Autor
engytime X X FCPS
3blobs - - Autor
4clu - - Autor
4bl3cl - - Autor

Nota: LASID: <https://goo.gl/iWcQp2>. Acesso em 28/12/2017.
FCPS: <https://goo.gl/EMShXB>. Acesso em 28/12/2017.
Autor: <https://goo.gl/v214UB>. Acesso em 28/12/2017.

4O repositério com os cédigos fontes e as bases utilizadas estdo disponfveis em: <https://bitbucket.

org/nahimsouza/mestrado>. Acesso em 29/05/2017.


https://goo.gl/iWcQp2
https://goo.gl/EMShXB
https://goo.gl/v214UB
https://bitbucket.org/nahimsouza/mestrado
https://bitbucket.org/nahimsouza/mestrado
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Figura 14: Bases de dados utilizadas nos experimentos e reportadas na Tabela 5. As cores
e formas representam amostras de classes distintas.

@@6 §>§ &e L DD [a]

3&&% . 5o g o w5
w:%%@;?’i: ¥ o e
Ty, s, @gg td. o

tr 3+ B I TR
%0 i
BEEC, LR
ds2c2scl3 2blobs

o ° m
o o % oo °
fagﬁ% ° 8 8’ ads
00 Da D
2 e mEgg of @ &B:‘%%D
° @ © a0 g & & § A
5] O@ ) 0 00 mF DOfnm Tom gfa 0,4
o ® B ge T COFLAR a. i
° ) g= "8 a A
m oal o & ®o g0 =] ah ABA
o &o 0o &2 o 3 @ ‘IAAA -
o A
"8 @ & o & o@%o DD@ EED 000 o &y A“‘A 4
a 0o e Boon O 00 maty Agd 4
g °lfo oot RMT @ g0E Al
“em B @80 & o o o & Fa; % a4
g HB &% B & ha a,n
g ] Pd ° 0@& g o g o 2 a
3 = e R .
o a 8 o o A
=] 5] o o =]
o # ° 4

4.2 Metodologia experimental

Conforme mostrado na Figura 15, as etapas dos experimentos foram divididas em

duas partes:

1. Realizagao de um benchmark com os métodos de classificagdo tradicionais (sem a

aplicacao do particionamento por classe) — representado na figura pela sigla CLF’;
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2. Execucao de uma nova rodada de classificacdo, aplicando a P2C sobre os métodos

de classificagdo lineares — representado na figura pela sigla P2C(C'LF).

Figura 15: Metodologia experimental. CLF' corresponde a um método de classificagao
linear tradicional. P2C(CLF') representa a abordagem proposta neste trabalho,
que ¢ a aplicacao da técnica sobre o classificador linear.

& 1§ Fmedida: P2C(CLE) |
80% 20%
- p%- - -\p = F-medida: CLF
Grid Search

Cross Validation, 5-Fold

Os seguintes métodos de classificacao lineares foram utilizados: Bernoulli Naive
Bayes (BNB) (LANGLEY; IBA; THOMPSON, 1992; MCCALLUM; NIGAM, 1998), Logis-
tic Regression (LR) (CRAMER, 2002; FACELI et al., 2011), Linear SVM (LSVM) (VAP-
NIK; LERNER, 1963; CORTES; VAPNIK, 1995; BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992).
Além disso, para verificar se a aplicagado da técnica proposta conseguiria obter resultados
semelhantes a um método de classificagao nao-linear, também foi utilizado o método
Radial SVM (RSVM) (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992), que serviu como baseline de

comparacao.

A implementacao dos métodos de classificagao foi realizada com a utilizagao da
biblioteca scikit-learn® (PEDREGOSA et al., 2011), sendo que os meta-parametros foram
ajustados através de grid-search: o método BNB foi treinado variando o limiar de suavizacao
no intervalo entre 10~7 e 107 e o limiar de binarizacdo entre 10~7 e 107; os métodos LR e
LSVM foram avaliados variando o pardmetro de regularizagao (C) no intervalo entre 1073
e 103; j4 o método RSVM foi avaliado variando os pardmetros C' e gamma no intervalo
de 1073 a 103. A granularidade da variacdo dos parametros utilizada no grid-search foi
baseada nos miltiplos de 10, ou seja, {107, 10*+1) 102},

A base de dados foi divida em 5 fold, de modo que, o experimento fosse repetido 5
vezes, utilizando 80% para o treinamento e 20% para testes, em cada uma das repeticoes
(Figura 15). O objetivo desta abordagem foi garantir que as amostras utilizadas durante
o treinamento e o teste dos classificadores fossem as mesmas, permitindo uma melhor

comparagao entre os resultados do benchmark.

> A biblioteca scikit-learn estd disponivel em: <http://scikit-learn.org/stable/>. Acesso em 29/05/2017.


http://scikit-learn.org/stable/
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Para a etapa de agrupamento, o k-médias foi executado 50 vezes, variando o nimero
de grupos no intervalo entre 2 e 20. O limiar de varidncia empregado no método do cotovelo
foi de 10%. Cada cluster resultante possui um niimero minimo de 20 amostras, valor definido
empiricamente, a fim de evitar a insuficiéncia de amostras durante o procedimento de
validagao cruzada no treinamento dos métodos de classificagdo. Esse niimero de amostras é
verificado apos a aplicacao do agrupamento, caso um cluster possua menos de 20 amostras,
ele é unido ao cluster mais préximo. O parametro de entrada do método referente ao

limiar de unido foi empiricamente definido como v = 0, 5.

Como pode ser observado, para a execucao da técnica varios parametros de entrada
precisam ser definidos. E necessério definir o niimero minimo de amostras por cluster (ou
a porcentagem minima proporcional ao tamanho da base de dados), o limiar utilizado
para avaliar o balanceamento dos grupos formados apés a unido, o niimero de iteragoes do
k-médias para minimizar o problema do nao-determinismo deste algoritmo, a porcentagem
de minimizagao do erro médio quadratico (utilizada na técnica do cotovelo para determinar
o ntimero ideal de clusters) e, também, o limiar de unidao (), utilizado para avaliar a
sobreposicao e proporcao entre os clusters. Estes parametros precisam ser ajustados de
acordo com a base de dados onde a técnica sera aplicada visto que o desempenho da
técnica estd diretamente relacionado a definicao destes parametros. A Tabela 4 apresenta
os parametros que sao utilizados e o intervalo de variacao utilizado nos experimentos

apresentados neste trabalho.

Tabela 4: Parametros de entrada necessarios para aplicagao da técnica P2C.
A 1ltima coluna mostra o valor escolhido para as bases de dados

utilizadas.

Parametro Intervalo de Variacao Valor Utilizado
N° minimo de amostras por cluster {15, 20, 25, 30, 35} 20

% minima de amostras por cluster {5%, 10%, 20%} 5%

% Limiar de balanceamento {15, 16, ..., 24, 25} 19

Ne° iteragoes do k-médias {20, 30, 40, 50, 100} 50

% ganho do erro quadrético {10%, 20%, 30%} 10%
Limiar de unio (y) (0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7} 0,5%

4.3 Analise dos resultados

As bases de dados foram utilizadas com o objetivo de validar o funcionamento da
técnica P2C através da analise dos resultados e da avaliacdo estatistica. Além disso, todas
as bases utilizadas sao bidimensionais, possibilitando a visualizacao dos dados para uma

melhor compreensao de cada etapa da técnica proposta.
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A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao da técnica sobre
cada uma das bases de dados. Esses valores foram obtidos a partir do calculo da média da
F-medida em cada um dos 5 fold. O desvio padrao foi de 0,04 e o coeficiente de variacao®
foi 0,08, indicando que a variacao dos resultados foi homogénea. A tabela esta dividida
em 3 partes: a primeira, mostra a F-Medida obtida pelos 3 métodos de classificagao
lineares utilizados no benchmark (BNB, LR e LSVM); a segunda, mostra o desempenho
dos métodos combinados com a técnica P2C (P2C(BNB), P2C(LR) e P2C(LSVM)), que é
a proposta deste trabalho; por fim, a tltima linha mostra o resultado do RSVM, que é um
baseline de comparagcao, utilizado para verificar se o desempenho da aplicacao da técnica

P2C poderia oferecer desempenho préximo ao de um método de classificagdo nao-linear.

A partir da Tabela 5, é possivel observar que a combinacao dos métodos lineares
com o particionamento por classe conseguiu superar o desempenho obtido pelos métodos
lineares de classificacdo em uma das bases, sendo que na maior parte das bases de dados, a
aplicacao do particionamento por classe obteve um desempenho muito similar ao método
nao-linear (RSVM). A Tabela 6 mostra a diferenca dos valores da F-Medida dos métodos
de classificagao lineares com e sem a aplicacdo do particionamento por classe. Um valor
positivo indica que houve um aumento no desempenho do classificador e um valor negativo

indica que houve uma queda.

A anélise dos resultados foi dividida em 6 subsegoes, que resumem os principais
desempenhos obtidos: (i) Aumento do poder preditivo; (ii) Diminuigdo do poder preditivo;
(iii) Equivaléncia no poder preditivo; (iv) Desempenho superior ao RSVM; (v) Desempenho

equivalente ao RSVM; e (vi) Desempenho inferior ao RSVM.

4.3.1 Aumento do poder preditivo

De modo geral, os 3 métodos de classificacao linear examinados (BNB, LR e
LSVM) obtiveram ganhos de desempenho ao serem combinados com o P2C. Todavia, os
resultados obtidos a partir da combinagao da técnica P2C com o método BNB foram muito
significativos, pois embora este método de classificacao nao tenha alcancado os melhores
resultados, a aplicacdo do particionamento por classe fez com que o seu desempenho

aumentasse visivelmente, em varias bases de dados.

O dois maiores ganhos na F-Medida foram obtidos a partir da aplicacdo da técnica
P2C sobre o método BNB, como pode-se observar na Tabela 6 nas bases 4clu (ganho de
0,70) e ds2c2sc13 (ganho de 0,52). No entanto essa variagao ocorreu pelo fato de que o
classificador gerado pelo método BNB produziu resultados muito ruins, ndo separando as

classes corretamente, como demonstram as Figuras 16(a) e (b). Para efeito de comparagao,

6 O coeficiente de variacdo é a razio entre o desvio padrdo e a média, representando a variabilidade dos

dados em relagdo a média. Fonte: <http://leg.ufpr.br/~shimakur/CE055/node26.html>. Acesso em
10/02/2018.


http://leg.ufpr.br/~shimakur/CE055/node26.html
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Tabela 5: Desempenho dos classificadores nas bases de dados artificiais pela F-Medida (Macro). Em
destaque, os melhores resultados para cada base de dados. Para comparagao dos resultados
com classificadores nao-lineares, foi utilizado o SVM com kernel radial (RSVM).

2globs monkey4 ds2c2scl3 2blobs 2bldcl gaussdcl 4bl2cl engytime 3blobs 4clu  4bl3cl

BNB 0,41 0,58 0,09 045 0,24 0,18 0,39 0,37 031 024 0,35
LR 0,58 0,60 0,45 0,89 0,58 0,19 0,53 0,94 093 095 0,89
LSVM 0,41 0,52 0,89 085 0,59 0,32 0,63 0,94 0,94 094 091
P2C(BNB) 0,75 0,94 0,61 050 0,39 0,18 0,65 0,37 0,70 0,94 0,38
P2C(LR) 0,84 0,99 0,94 0,89 0,58 0,19 0,91 0,94 093 094 0,90
P2C(LSVM) 0,36 0,99 0,97 0,93 0,59 047 0,85 0,94 093 0,95 0,90
RSVM 0,89 1,00 0,98 0,93 0,559 0,63 0,89 0,95 093 0,95 0,92

Tabela 6: Diferenca dos valores da F-Medida com e sem a aplicagdo da técnica P2C, ou seja, o quanto o valor
da F-Medida aumentou ou diminuiu. Em destaque, os classificadores que obtiveram maior aumento
no desempenho depois da aplicagao da técnica P2C. O crescimento médio da F-Medida foi de 0,17.

2globs  monkey4 ds2c2scl3 2blobs 2bldcl gaussdcl 4bl2c¢l  engytime 3blobs 4clu  4bl3cl

P2C(BNB) - BNB 0,34 0,36 0,52 0,05 0,15 0,00 0,26 0,00 0,39 0,70 0,03
P2C(LR) - LR 0,26 0,39 0,49 0,00 0,00 0,00 0,38 0,00 0,00 -0,01 0,01
P2C(LSVM) - LSVM 0,45 0,47 0,08 0,08 000 0,15 0,22 0,00 0,01 0,01 -0,01
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é plotado nas Figuras 16(c) e (d) a margem de separac¢ao produzida pelo LSVM.

Figura 16: Classificadores gerados utilizando o método BNB e LSVM. Nota-se que o
método BNB obteve um baixissimo desempenho, uma vez que os classificadores
gerados nao conseguiram separar as classes corretamente, o oposto do que
ocorreu com o método LSVM. (a) Plot do classificador BNB aplicado sobre a
base 4clu. (b) Plot do classificador BNB aplicado sobre a base ds2c2sc13. (c)
Plot do classificador LSVM aplicado sobre a base 4clu. (b) Plot do classificador
LSVM aplicado sobre a base ds2c2sc13.

Um fato que evidencia ainda mais que as grandes variagoes ocorreram na F-Medida
devido ao mau desempenho do método BNB sao os resultados apresentados pelas bases
3blobs, 4clu e 4b13cl. Nestas bases, apenas o classificador P2C(BNB) conseguiu obter
aumento no poder preditivo. Analisando a distribuicao das amostras nessas bases, nota-se
que as classes estao bem separadas e que a aplicagao da estratégia one-vs-all foi suficiente
para produzir um bom desempenho dos métodos LR e LSVM, visto que os resultados
anteriores ja haviam atingido resultados maiores ou iguais a 0,9 na F-Medida. A Figura 17
exemplifica este fato, mostrando os classificadores gerados a partir do método LSVM sobre

essas bases de dados.
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Figura 17: Classificadores gerados utilizando o classificador LSVM com a estratégia one-
vs-all. (a) Plot do classificador LSVM aplicado sobre a base 3blobs. (b) Plot
do classificador LSVM aplicado sobre a base 4clu. (c¢) Plot do classificador
LSVM aplicado sobre a base 4b13cl.

4.3.2 Diminuicao do poder preditivo

Observando os resultados da Tabela 6, é possivel notar que a aplicacao do método
nao causou redugoes no desempenho dos métodos de classificacao lineares, com excecao da
diminuicao de 0,01 na F-Medida ocorrida nas bases 3blobs, 4clu e 4b13cl. Portanto, foi
possivel concluir que a aplicagao da técnica P2C nao reduziu significativamente o poder

preditivo dos classificadores em nenhuma das bases de dados analisadas.

4.3.3 Equivaléncia no poder preditivo

A partir dos valores apresentados na Tabela 6, é possivel observar varios casos onde
a diferenca da F-Medida foi igual a 0,00. Nestes casos, a aplicagdo da técnica P2C nao
conseguiu trazer um aumento no desempenho, mas também nao causou uma diminui¢ao no
mesmo, ou seja, o desempenho do classificador apds a aplicacao da técnica foi equivalente

ao desempenho do classificador linear.

O resultado obtido na base engytime destaca-se, pois para todos os métodos de
classificacao a diferenca foi igual a 0,00. Neste caso, dois fatos devem ser mencionados: o
primeiro, é que os classificadores lineares obtiveram bons resultados, visto que as amostras,
originalmente ja eram separaveis linearmente, como mostra a Figura 18; o segundo ¢é que,
como as amostras estao muito proximas umas das outras, mesmo apds o particionamento
por classe, a etapa de unido de clusters fez com que todos os clusters fossem unidos em
um Unico grupo (o mesmo que existia antes da aplicacdo do P2C). Isto fez com que um
unico classificador fosse gerado para toda a base, apés a aplicagdo da P2C, resultando em

um desempenho idéntico ao dos classificadores lineares.
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Figura 18: Aplicacao do método LSVM sobre a base de dados engytime, demonstrando
que mesmo um método linear (sem aplicacao do P2C) pode conseguir bons
resultados nesta base de dados.

4.3.4 Desempenho superior ao RSVM

Um dos casos que se destacou na Tabela 5 foi o da base 4b12c1, onde o desempenho
da técnica P2C aplicada ao método de regressao logistica (LR) foi levemente superior ao
do método nao-linear RSVM. A Figura 19(a) apresenta o resultado da aplicacao do RSVM
sobre a base, enquanto a Figura 19(b) apresenta o classificador final produzido com a
aplicagao da técnica P2C sobre o método LR. Através dessa figura é possivel notar que o
classificador gerado pela aplica¢do da técnica (P2C(LR)) ¢ muito similar ao classificador
gerado pelo método RSVM, e por isso, obteve um resultado muito semelhante a ele. As

etapas da geragao deste classificador (Figura 19(b)) podem ser vistas nas Figuras 20 e 21.

Na Figura 20(a) e (b) as duas classes de amostras foram separadas e em seguida o
particionamento por classe foi aplicado, produzindo 5 clusters nas amostras da Figura 20(a)
e 4 clusters nas amostras da Figura 20(b). Em seguida, a unido entre esses clusters foi
realizada, gerando os 4 grupos da Figura 20(c). Estes grupos, sdo aqueles que foram

utilizados na etapa de treinamento do classificador.

Nota-se, no entanto, que entre os quatro grupos formados apés a uniao (Fi-
gura 20(c)), um deles possui amostras majoritariamente da classe verde, e outros dois,
majoritariamente amostras da classe laranja. Desse modo, nao foi necessario realizar o
treinamento do classificador LR para esses grupos (como se vé nas Figuras 21(b), (c) e
(d)), economizando tempo de processamento computacional. Para o outro grupo, no topo
da Figura 20(c), que continha amostras das duas classes, um classificador linear foi gerado,
separando corretamente a maioria das amostras, como pode ser visto na Figura 21(a).

Assim, a partir da combinagao desses mecanismos de classificacao, foi gerado o classificador
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Figura 19: Plot da base de dados 4b12cl. As cores e formas representam amostras de
classes distintas. (a) Classificador gerado utilizando o método RSVM sobre esta
base. (b) Classificador final produzido com a aplicacdo da técnica P2C sobre o
método LR.

Figura 20: Etapas de particionamento por classe e uniao de clusters. (a) Particionamento
realizado nas amostras da classe laranja, gerando 5 clusters. (b) Particionamento
realizado nas amostras da classe verde, gerando 4 clusters. (c) Resultado
da unido entre os clusters de (a) e (b), produzindo 4 grupos, utilizados no
treinamento do classificador LR.

da Figura 19(b), que obteve desempenho ligeiramente superior ao método RSVM.

4.3.5 Desempenho equivalente ao RSVM

Nota-se nos resultados da Tabela 5 que, com excecao da base 4b12cl, os melhores
resultados da F-Medida foram obtidos pelo método RSVM. Entretanto, a diferenca
média da F-Medida entre o método RSVM e a técnica P2C foi aproximadamente 0,02,
demonstrando que a variacao foi pequena e que, portanto, a técnica P2C conseguiu um

desempenho equivalente a um método de classificacdo nao-linear.

Um outro caso que merece destaque ¢ o que ocorreu na base 2bl4cl. Neste caso,

todos os classificadores obtiveram resultados ruins. Isto ocorreu porque, como demonstra
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Figura 21: Classificadores gerados para cada grupo da Figura 20(c), apés a unidao. Em
(a) um classificador foi gerado com o método LR. Em (b),(c) e (d) a maior
parte das amostras pertenciam a uma tnica classe, nao sendo o treinamento
do classificador, pois o mecanismo de classificacao é a utilizacdo da classe
majoritaria no grupo.

a Figura 22, as amostras de diferente classes estavam muito mescladas, formando grupos
heterogéneos. Desse modo, conclui-se que o resultado da técnica P2C também foi equivalente
ao método RSVM, visto que nem mesmo o classificador nao-linear conseguiu alcangar um

bom desempenho nesta base de dados.

4.3.6 Desempenho inferior ao RSVM

A técnica P2C nao ofereceu melhorias significativas quando aplicado na base
gaussdcl. Neste caso, foi obtido apenas um pequeno aumento no desempenho do método
P2C(LSVM). Além disso, nesta base de dados, o método RSVM conseguiu um desempenho

muito superior aos métodos lineares, mesmo apods a aplicagao da técnica P2C.

Na Figura 23(a), é possivel notar que classificador linear teve maior dificuldade de
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Figura 22: Aplicacdo do método RSVM sobre a base de dados 2bl4cl. Nota-se que o
classificador RSVM nao conseguiu separar as classes adequadamente, devido a
heterogeneidade entre as amostras das diferentes classes.

separar as amostras corretamente, enquanto o classificador RSVM, conseguiu classificar
corretamente a maior parte das amostras (Figura 23(b)). Além disso, analisando a dis-
tribuicdo das amostras nos grupos, apds a etapa de uniao (Figura 24), observa-se que os
grupos formados possuiam amostras de diversas classes, dificultando o bom desempenho

dos classificadores lineares.

Figura 23: Aplicacao dos classificadores linear e nao-linear sobre a base gauss4cl. (a) Clas-
sificador P2C(LSVM) aplicado sobre a mesma base de dados. (b) Classificador
RSVM aplicado sobre a mesma base de dados.

Conforme apresentado no Capitulo 1, a funcao de decisao gerada por um classificador
nao-linear consegue representar curvas que um classificador linear nao consegue. Portanto,
essa caracteristica fez com que o resultado do classificador RSVM fosse superior nesta
base de dados.
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Figura 24: Grupos formados apés a etapa de unido na base gaussécl. As figuras (a), (b) e
(¢) mostram grupos formados com amostras de multiplas classes, dificultando a
classificacao realizada por um método linear, que conseguiria um melhor resul-
tado caso houvesse amostras de apenas duas classes. (d) Representa um grupo
formado por amostras de uma unica classe, cujo mecanismo de classificagao
sera a utilizagdo da classe majoritaria como rétulo.

4.4  Avaliacao estatistica

Ao avaliar o desempenho de uma nova técnica de classificagdo, como a que foi
proposta neste trabalho, é necessario considerar se os resultados obtidos sao estatisticamente
significantes, ou seja, deve-se garantir que os resultados nao foram obtidos ao acaso.
Para isso, os resultados obtidos devem ser avaliados através da utilizacao de testes de
hipétese (DEMSAR, 2006). Um teste de hipotese avalia a probabilidade de se cometer
um erro tipo I (rejeigdo da hipétese nula quando ela é verdadeira). A hipdtese nula, no
caso deste trabalho, seria assumir que aumento no desempenho foi obtido ao acaso e nao
devido a aplicacao da técnica proposta (P2C). Assim, o objetivo da avalia¢ao estatistica
é verificar a probabilidade da ocorréncia da hipétese nula e descarta-la, caso seja muito

pequena.
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Neste trabalho, foram utilizados o Teste de Wilcoxon e o Teste de Friedman para
avaliar a significancia dos resultados nas bases de dados artificiais. O Teste de Wilcoxon
¢ um teste alternativo ao Teste-T, quando as amostras nao seguem uma distribuicao
normal (DEMSAR, 2006). Este teste foi utilizado para comparar a variacao do desempenho
aos pares, comparando os resultados com e sem a aplicacao do particionamento por classe
em cada um dos métodos de classificagao avaliados (BNB, LR e LSVM), utilizando dados
da Tabela 5. O Teste de Friedman, por sua vez, foi utilizado para avaliar a variabilidade
entre os resultados obtidos pelos classificadores lineares reportados na Tabela 5, com e

sem a aplicacao da técnica P2C.

Para realizar o teste de hipdtese, primeiramente, é necessario estabelecer um nivel de
significancia («), que corresponde a probabilidade de se cometer um erro tipo I. Em seguida,
a estatistica do teste e o p-valor sdo calculados. O p-valor representa a probabilidade de
significancia, caso o p-valor seja menor que o valor de «, o resultado é considerado como

significativo e a hipdtese nula é rejeitada.

Nos testes realizados, o nivel de significAncia estabelecido foi de 5%, isto é, a = 0, 05.
O aumento médio no desempenho relatado na Tabela 6 foi de 0,17. Tanto o Teste de
Wilcoxon, quanto o Teste de Friedman apresentaram resultados indicando que esse aumento
no desempenho foi estatisticamente significante, com p-valor < 0.05, rejeitando a hipétese
nula. Portanto, de acordo com os experimentos, ha 95% de chances de se obter um aumento
médio de 0,17 no desempenho (F-medida) a partir da aplicacao da técnica proposta sobre

os classificadores lineares avaliados neste trabalho.

4.5 Consideracoes Finais

Através dos resultados obtidos e da avaliacao estatistica realizada foi possivel
validar a aplicacao da técnica de particionamento por classe. Como foi observado, a técnica
P2C conseguiu oferecer bons resultados nas bases de dados artificiais, sendo que seu pior
resultado foi obtido nas bases onde as amostras estavam muito mescladas, formando grupos
heterogéneos onde qualquer classificador, linear ou nao-linear, é incapaz de separar as

amostras corretamente.

Observando o caso da base gauss4cl, onde o classificador RSVM conseguiu melhor
resultado do que os classificadores lineares, nota-se a necessidade de uma maior investigacao
nas etapas de particionamento por classe e uniao de clusters, pois caso os grupos formados
possuissem amostras separaveis linearmente, o resultado poderia ter sido melhor. Dessa
forma, é necessario avaliar a forma de se escolher o melhor niimero de grupos, bem como

o método de agrupamento a ser utilizado.

A etapa de uniao de clusters deve ser melhor avaliada pois, em alguns casos — como

ocorreu na base engytime — a uniao fez com que os clusters fossem unidos em um tnico
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grupo, igual a base original, tornando a aplicacao da P2C completamente ineficaz neste

Caso.

De modo geral, os experimentos demonstraram que existem diversos casos onde a
aplicagdo da técnica proposta tem potencial para oferecer bons resultados. Em trabalhos
futuros, as etapas de particionamento e uniao podem ser melhor avaliadas e ajustadas.
Além disso, futuramente, uma melhor avaliagdo dos cenarios pode ser realizada através da

investigacao de bases de dados reais.
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Ao longo dos anos, diversos métodos de classificacdo tém sido criados e aperfeigo-
ados para lidar com bases de dados complexas. No entanto, grande parte dos métodos
apresentados recentemente demandam muitos recursos computacionais e tempo de proces-
samento, como por exemplo, os métodos de deep learning (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012; SCHMIDHUBER, 2014). Essas caracteristicas podem tornar sua aplicagao
inviavel em cenarios reais e dinamicos, principalmente se a capacidade computacional for

limitada.

Neste contexto, diversos trabalhos surgiram com o propésito de combinar clas-
sificadores “fracos”, porém com baixa demanda de recursos computacionais, para gerar
classificadores com maior poder preditivo. Na literatura, diversos autores mostraram que
combinagao desses classificadores pode oferecer solugoes eficientes, com alto poder predi-
tivo, sem aumentar significativamente o esfor¢o computacional (BRITTO; SABOURIN;
OLIVEIRA, 2014; KUNCHEVA, 2000; LOCHTER; ZANETTI; ALMEIDA, 2015). Base-
ado nisso, este trabalho foi proposto com a ideia de combinar classificadores lineares para
oferecer um maior poder de predicao em bases de dados cujas classes nao sao linearmente
separaveis. O objetivo desta proposta é oferecer um mecanismo de classificagdo com alto
poder preditivo e baixo custo computacional, mesmo em bases de dados grandes, onde a

aplicagdo de métodos nao-lineares de classificacdo pode ser inviavel.

A nova técnica apresentada neste trabalho foi denominada Partitioning to Classify
(P2C), ela é fundamentada na estratégia de divisdo-e-conquista e pode ser utilizada em
problemas de classificacao de dados. Dois fatores principais motivaram a elaboragao da
proposta: (1) a especializagao de classificadores em regides da base original, permitindo que
varios classificadores especializados sejam treinados e combinados para gerar uma solugao
mais robusta e com maior poder preditivo; e (2) a diminui¢gdo do tempo de treinamento
do classificador, uma vez que o custo computacional para treinar um classificador em um

grupo de amostras é menor do que o custo para treinar um classificador para toda a base.

Em linhas gerais, a técnica proposta consiste em separar as amostras por classe
e gerar uma particdo para cada um destes subconjuntos. Em seguida, é realizado o
procedimento de uniao de clusters, que se resume em comparar os clusters de acordo com o
seu tamanho e distribuicao das amostras e verificar se existe uma uniao entre os clusters de
diferentes classes. Ao final desta etapa, sdo formados diversos grupos, compondo uma tinica
particao. Para cada um destes grupos, um classificador linear é treinado e a combinacao

desses classificadores especializados resultara em um classificador global.

A etapa de particionamento por classe permitiu que o problema fosse dividido



42 Conclusao

em instancias menores e por meio da uniao de clusters foi possivel realizar a etapa de
“conquista” da estratégia de divisao-e-conquista. Esta segunda etapa permitiu a uniao de
clusters cujas amostras estavam proximas, de acordo com a tamanho dos clusters. Assim,
foi possivel formar grupos com um menor niimero de amostras, permitindo que a etapa de
treinamento fosse realizada com um menor esfor¢o computacional e que classificadores

especializados fossem gerados para a base de dados.

A partir dos experimentos realizados e andlise estatistica dos resultados obtidos,
concluiu-se que a técnica proposta neste trabalho foi capaz de aumentar o poder preditivo
dos métodos lineares de classificacdo avaliados. Como pode ser observado, a aplicacao
da técnica P2C possibilitou que os classificadores lineares apresentassem desempenho
proximo ao do SVM Radial para a maioria das bases de dados utilizadas. Além disso, a
técnica proposta ofereceu uma nova forma de tratar problemas de classificacdo de dados
por meio da estratégia de divisao-e-conquista. Fato este que pode ser de alta relevancia em
cenarios reais, nos quais as bases de dados podem ser enormes e intrataveis por métodos

nao-lineares.

LimitacGes

As principais limitagoes da técnica P2C estao relacionadas aos parametros de
entrada utilizados. Para a execucgao da técnica, é necessario definir o nimero minimo de
amostras por cluster (ou a porcentagem minima proporcional ao tamanho da base de
dados), o limiar utilizado para avaliar o balanceamento dos grupos formados ap6s a uniao,
o numero de iteragoes do k-médias para minimizar o problema do nao-determinismo deste
algoritmo, a porcentagem de minimizagao do erro médio quadrético (utilizada na técnica
do cotovelo para determinar o nimero ideal de clusters) e, também, o limiar de uniao (),
utilizado para avaliar a sobreposicao e proporcao entre os clusters. Todos estes parametros
podem influenciar no desempenho da classificacao, pois eles determinam o tamanho e
a distribuicao das amostras nos grupos formados ao final da aplicacao da técnica P2C.

Assim, a definicao destes parametros precisa ser realizada com cautela.

Trabalhos Futuros

Considerando as limitacoes observadas, torna-se necessario estudar a possibilidade
de ajustar o método para que ele seja menos sensivel aos parametros de entrada, visto que
eles podem influenciar muito positiva ou negativamente os resultados. O ideal seria que
a propria implementacao da técnica conseguisse ajustar os parametros ideais para cada

conjunto de dados, oferendo solugoes mais adaptaveis e robustas.

A partir dos experimentos realizados, nota-se, também, a necessidade de explorar

a questao do particionamento por classe, uma vez que outros métodos de agrupamento
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podem ser avaliados para possibilitar a formagao de grupos com amostras que possam ser

linearmente separaveis.

Outra questao que pode ser investigada futuramente esté relacionada a paralelizacao
das etapas de particionamento, unidao e treinamento, pois elas podem ser executadas em

varias threads, reduzindo significativamente o tempo de processamento global.

A aplicacao da técnica P2C sobre bases de dados reais também precisa ser avaliada,
visto que os resultados apresentados foram obtidos com bases de dados artificiais. Dentro
das bases de dados reais, podem ser avaliadas bases de dados simples e, posteriormente,
bases de dados maiores e mais complexas, onde nem mesmo os classificadores nao-lineares

conseguem ser treinados.

De modo semelhante, outros métodos de classificagao, além dos trés avaliados
(BNB, LR e LSVM) podem ser considerados futuramente, para verificar se a aplicacao da

técnica P2C também pode aumentar o seu poder de predigao.
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