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Abstract. Multiple classifier systems (MCSs) constitute one of the most compe-
titive paradigms for obtaining accurate predictions in the field of machine lear-
ning. This article aims to assess if the application of hybrid swarm intelligence
algorithms can improve the performance of MCSs by weigths optimization in
combinations using weighted majority voting. The proposed methodology ge-
nerated competitive results in 25 references datasets. Accuracy was adopted
as objective function to be maximized by the following metaheuristics: particle
swarm optimization (PSO), artificial bee colony (ABC), and the hybrid alterna-
tive of formers using dynamic multi swarm technique (DM-PSO-ABC).

Resumo. Os Sistemas de Multi-Classificadores (MCSs) constituem um dos pa-
radigmas mais competitivos para a obtengcdo de classificacoes precisas no
campo do aprendizado de mdquina. Este artigo busca avaliar se a utilizagcdo
de algoritmos hibridos de enxames pode melhorar a performance dos MCSs
por meio da otimizacdo de pesos em combinacdes por voto majoritdrio ponde-
rado. A metodologia proposta rendeu resultados competitivos em 25 conjuntos
de dados de referéncia. Adotou-se a acurdcia como fungdo objetivo a ser ma-
ximizada pelas seguintes meta-heuristicas: otimizacdo do exame de particulas
(PSO), a colonia artificial de abelhas (ABC), e a alternativa hibrida das anteri-
ores usando a técnica de multi enxames dindmicos (DM-PSO-ABC).

1. Introducao

As tarefas de reconhecimento de padrdes e classificagdo tem recebido bastante atengdo da
comunidade cientifica, o que tem possibilitado o desenvolvimento de modelos de apren-
dizado de maquina capazes de lidar com problemas cada vez mais complexos. Um des-
ses ramos de pesquisa envolve o desenvolvimento de Sistemas de Multi-Classificadores
(MCSs). Esses sistemas t€ém alcangado alcangado resultados mais acurados quando com-
parados com um unico classificador [Mohammed et al. 2020].

MCSs tem obtido alta acuricia, uma vez que combinam classificadores diferentes
em termos de vieses indutivos [Geman et al. 1992]. A abordagem cldssica de focar em
um classificador altamente otimizado tem vérios desafios. Por exemplo, em termos do
tamanho dos dados, o nimero de classes, a dimensionalidade do espaco de recursos, a
sobreposicao entre instancias, o equilibrio entre as categorias de classes e a complexidade
ndo-linear das verdadeiras hipéteses desconhecidas [Zhou 2012]. Nesse contexto, usar
um grupo (comité€) de classificadores surge como uma alternativa promissora.

Uma etapa importante na implementacao do comité € a fungdo usada para combi-
nar a saida dos classificadores [Mohammed et al. 2020]. Uma dessas formas € a votacao



ponderada que atribui pesos para as diferentes previsoes dos classificadores afim de obter
a decisdo final do comité. No entanto, os seguintes desafios sdo encontrados na aplicagao
de uma regra de combinacao baseada em peso:

1. Se a quantidade de dados aumenta ou o nimero de classificadores torna-se grande,
o espacgo de busca torna-se mais complexo;

2. O espaco de busca pode ser plano ou multimodal, ou seja, existem vdrias solugdes
(pesos) que fornecem aproximadamente a mesma precisao.

Um ramo das meta-heuristicas baseadas em populacdo para otimizacdo € a in-
teligéncia de enxames (IE, do inglés, SI - Swarm Intelligence). Os algoritmos de IE
sao definidos como “algoritmos inspirados na natureza que dizem respeito ao comporta-
mento emergente coletivo de multiplos agentes interagindo entre si e que seguem algu-
mas regras simples”’[Hassanien and Emary 2018, Albuquerque Filho et al. 2013]. A inte-
ligéncia de enxame (IE) pode ser usada para identificar um padrdo ou até mesmo para
ajustar parametros de fusdo de multi-classificadores em problemas mais complexos. Al-
goritmos baseados em populagdo podem ser promissores no problema de busca de pesos
dos classificadores, uma vez que aplicam de forma estocéstica a exploragdo para evitar a
estagnacao nas solucdes locais.

Nesta pesquisa busca-se avaliar a utilizagcdo de algoritmos hibridos de enxames na
melhoria da performance dos MCSs por meio da otimiza¢do de pesos em combinacdes
por voto majoritdrio ponderado. Os algoritmos de IE podem ser empregados na busca
do peso para cada classificador. As seguintes hipdteses foram consideradas durante a
conducdo desta pesquisa:

* O uso de IE para otimizar os pesos das decisdes dos classificadores individuais de
MCSs deve melhorar a decisao conjunta;

* O algoritmo hibrido de IE deve ser capaz de extrair os pontes fortes dos seus algo-
ritmos de IE base e gerar resultados superiores aos algoritmos de IE tradicionais.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: Na Secdo 2, apresenta-
mos os Fundamentos e Trabalhos Relacionados com a pesquisa proposta. Se¢do 3 apre-
senta a Metodologia usada na elaboracdo dos experimentos. Na Secdo 4 expomos 0s
Experimentos, assim como os resultados e andlises estatistica. E for fim, a Secdo 5 apre-
senta a Conclusao do artigo.

2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

Nesta Secao sao abordados os fundamentos desta pesquisa definindo o arcabougo tedrico
em que se baseia.

2.1. Comités de classificadores
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Um comité é empregado para combinar a saida de diferentes classificadores que
resolvem o mesmo problema com o objetivo de gerar um melhor modelo glo-
bal [Ksieniewicz et al. 2018]. Tais sistemas reduzem os efeitos de erros causados
por seus componentes, especialmente para amostras dificeis [Moreno-Seco et al. 2006].
O projeto de MCSs deve garantir um equilibrio entre diversidade e compatibilidade
entre os membros individuais para evitar redundancia e obter robustez, respectiva-
mente [Kuncheva 2004]. Informacdes suficientes e complementares sobre como esses
sistemas operam podem ser encontrado em [Sagi and Rokach 2018, WozZniak et al. 2014].



A verdadeira hipétese (que € desconhecida) pode ser aproximada pesquisando em
vérias regides do espaco de busca. Esse é um dos principais diferenciais do mecanismo
de funcionamento dos MCSs. Cada classificador explora o espagco de busca de forma
diferente usando diferentes subconjuntos de recursos, amostras de dados ou mecanismo
de aprendizagem.

Em relacdo as aplicagdes, os MCSs tém sido usado para melho-
rar o desempenho de muitas tarefas de reconhecimento de padrdes, como
vigilancia por video [Garcia-Martin and Martinez 2015],  andlise de da-
dos [Bello-Orgaz et al. 2016], biometria multimodal [Fierrez et al. 2018], deteccdo de
instrucao [Aburomman and Ibne Reaz 2016], e pontuacdo de crédito [Feng et al. 2019].

Uma fase vital na constru¢do de um sistema de multi-classificadores € o uso
de uma estratégia de fusdo adequada para agregar as decisdes de resposta [Zhou 2012,
Kuncheva and Rodriguez 2014]. As respostas dos classificadores individuais restringem
o método de fusdo e aumentam ou degradam a previsdao do conjunto. Essas respos-
tas podem estar no nivel abstrato [Xu et al. 1992], em que cada classificador especifica
um nome de classe como uma decisdo. Ou as respostas podem ser classificadas em
niveis [Parker 2001], onde cada classificador produz um subconjunto de rétulos de classe,
ou mesmo valores de medi¢ao [Kuncheva and Rodriguez 2014, Niu et al. 2007]. Dessa
forma, cada classificador especifica uma probabilidade a posteriori para cada classe. A
precisdo geral do modelo de conjunto pode ser melhorada ajustando-se adequadamente
os pesos em um método de votagao ponderada.

2.2. Inteligéncia de enxames

Um ramo das meta-heuristicas baseadas em populacdo para otimizacdo € a inteligéncia
de enxames (IE, do inglé€s, ST - Swarm Intelligence). Os algoritmos de IE sdo definidos
como “algoritmos inspirados na natureza que dizem respeito a0 comportamento emer-
gente coletivo de multiplos agentes interagindo entre si € que seguem algumas regras
simples”’[Hassanien and Emary 2018]. Esses algoritmos imitam o comportamento social
de enxames ou grupos de criaturas na natureza.

Em [Mirjalili et al. 2014], os autores discutiram os beneficios da IE sobre
algoritmos evolutivos.  Os algoritmos de IE mais populares na literatura sdo o
Otimizacdo por Enxame de Particulas (do inglés, PSO - Particle Swarm Optimization)
[Kennedy and Eberhart 1995], a Otimizacao por Coldnia de Formigas (do inglés, ACO -
Ant Colony Optimizer) [Dorigo et al. 2006], a Colonia de Abelhas Artificiais (do inglés,
ABC - Artificial Bee Colony) [Karaboga 2005], e o algoritmo inspirado em morcegos
(do inglés, BA - Bat Algorithm) [Yang 2010]. Existem quatro razdes principais para a
disseminagdo e popularidade desses algoritmos: simplicidade, flexibilidade, mecanismo
livre de derivadas e evasdo de 6timos locais [Mirjalili et al. 2014].

A capacidade de otimizagdo da inteligéncia de enxames (IE) reside nos operado-
res estocdsticos, compartilhamento de informacdo, e presentacdo da informacao sobre o
espaco de busca ao longo das iteragdes. Algoritmos de enxames serdo utilizados para
aprimorar a fusdo das classificacdes geradas pelos comités de classificadores definindo
os pesos Otimos para cada classificador. As secOes seguintes apresentam os algoritmos
utilizados nos experimentos.



2.2.1. Particle Swarm Intelligence - PSO

Otimizacdo por Enxame de Particulas (do inglés, PSO - Particle Swarm Optimization) é
uma técnica de otimizac¢ao introduzida por [Kennedy and Eberhart 1995]. O PSO usa um
mecanismo que simula o comportamento de bando de passaros e cardume de peixes para
guiar as particulas no espaco de solugdes.

A execucdo do algoritmo do PSO comeca com a inicializacao das particulas, logo
depois ¢é calculado o valor de fitness de cada particula, em seguida compara-se a posi¢ao
atual e a melhor posi¢do histérica com base no valor de fitness de cada, depois dessa
comparacdo se as posicdes atuais forem superiores € feita a atualizagdo das melhores
posicoes de cada particula e da vizinhanca, e por fim as novas velocidades e posi¢des sao
calculadas, e esses passos sdo repetidos até que uma condic@o de parada seja satisfeita.

O PSO tem alguns atrativos, simplicidade de implementacdo, poucos parametros,
¢ eficaz em buscas globais, ndo sofre com a escalabilidade das varidveis e é facilmente
paralelizavel. Porém, o PSO com a vizinhanga global tende a convergir com certa rapidez,
o que pode levar a 6timos locais no processo de busca, o que pode ser resolvido com a
reducdo do tamanho da vizinhanca, como no PSO Local.

O algoritmo otimizador de enxames de particulas € amplamente usados em proble-
mas do mundo real, tais como em processamento de sinais, sistemas de controle, apren-
dizado de maquina, processamento de imagens, dentre outros.

2.2.2. Artificial Bee Colony - ABC

Colonia de Abelhas Artificiais (do inglés, ABC - Artificial Bee Colony) é um algoritmo de
otimizacao proposto por [Karaboga 2005]. Como o nome sugere, esse algoritmo € inspi-
rado no comportamento das abelhas na busca por fontes de alimentos, também conhecido
como néctar, e na forma como as abelhas compartilham informagdes sobre a localizacdao
e a qualidade das fontes localizadas.

A abordagem do algoritmo define os agente artificiais e 0s caracterizam em trés
tipos: employed bee, onlooker bee € scout bee. Cada tipo de abelhas tem funcdes dife-
rentes. As employed bees trabalham na localizacdo de fontes de alimento, as onlooker
bees recebem as informacdes das fontes localizadas pelas employed bees e decidem se
irdo explorar as fontes ou se irdo procurar novas fontes de alimento. Ja as scout bees tém
a fun¢do de buscar aleatoriamente por novas fontes de alimento e também de abandonar
fontes ja exploradas pelas outras abelhas.

A execugao do ABC também segue uma sequéncia logica de passos, sdo eles: 1)
Inicializagdo da populacdo, quando todas as fontes de alimento sdo definidas; 2) Fase das
employed bees, quando as abelhas localizam as fontes, verificam sua vizinhanca e € cal-
culado o valor de fitness, para assim decidir qual fonte € mais promissora; 3) Fase das
onlooker bees, quando as abelhas ficam esperando as employed bees compartilharem as
informacdes de quais fontes sdo melhores para assim serem exploradas; 4) Fase das scout
bees, as abelhas verificam quais fontes de alimento se esgotaram e inicializam novas fon-
tes aleatoriamente; 5) Teste de término, depois de todo o processo de busca das abelhas, é
verificado se a condicao de parada foi satisfeita, se sim, a algoritmo encerra sua execugao,



se nao, repete-se 0s passos 2 ao 5, até que a condi¢do de parada seja atingida.

Como no PSO, o ABC também ¢ utilizado em varios problemas reais, como em
projetos de engenharia, processamento de imagens, negdcios, entre outros.

2.2.3. DM-PSO-ABC

Um algoritmo para extrair o melhor de cada um dos dois algoritmos anteriores foi pro-
posto por [Wu and Zheng 2012], o DM-PSO-ABC, a sigla em inglés para Dynamic Mul-
tistage Particle Swarm Optimization Artificial Bee Colony. No DM-PSO-ABC o processo
de otimizac¢do € dividido em trés estagios.

Inicialmente a populagdo € gerada aleatoriamente e dividida em sub-enxames. No
primeiro estagio, para cada sub-enxame € feita uma busca grosseira focando num procedi-
mento de exploration por melhores regides no espago de busca, utilizando as informacdes
de melhores posi¢des de cada sub-enxame separadamente por meio de um PSO Local.
Devido ao comportamento de convergéncia rapida do PSO, os sub-enxames podem es-
tagnar em Otimos locais, e para evitar esse problema € introduzido um reagrupamento
periddico e aleatério entre as particulas dos enxames ao longo das iteracdes, esse pro-
cesso manterd a diversidade dos enxames, possibilitard a troca de informacdes entre os
sub-enxames e também evitard que os mesmos fiquem presos em 6timos locais. Apds o
reagrupamento, o PSO local € continuado, porém, com composi¢des diferentes em cada
sub-enxames.

No segundo estdgio, € realizada uma etapa de ABC para cada sub-enxame apds
a execucdo de cada iteracdo do PSO local. Emprega-se o algoritmo ABC para fazer
uma busca detalhada num procedimento de exploitation, a partir dos resultados do PSO
Local, por sua habilidade de explorar melhor regides especificas do espaco de busca.
Assim, o0 ABC consegue aprimorar a busca grosseira realizada pelo PSO Local e facilitar
a convergéncia para o 6timo global.

No terceiro e ultimo estigio do algoritmo do DM-PSO-ABC € aplicado somente
um PSO Global unificando os sub-enxames como forma de consolidar o processo de
otimizacao e unir todas as informagdes coletadas pelos sub-enxames durante os estagios
anteriores. Dessa forma, os sub-enxames se unem, compartilham as informacgdes e con-
seguem convergir mais rapidamente em direcao ao 6timo global, incrementando o proce-
dimento de exploitation do algoritmo.

3. Metodologia

Nesta Secao, a metodologia dos experimentos e os dados utilizados s@o apresentados.

3.1. Hipoétese da pesquisa e configuracio

As duas principais hipoteses consideradas nos experimentos: (1) a capacidade de busca
dos algoritmos de inteligéncia de exames podem melhorar a combinacao de classifica-
dores pelo ajuste dos pesos das previsdes de cada classificador, e (2) a combinacao das
qualidades de algoritmos de enxames pode permitir a criacao de algoritmos hibridos mais
poderosos que os respectivos algoritmos constituintes. Durante a preparacdo dos dados,
todos os conjuntos de dados foram pré-processados uniformizando as escalas de todas



variaveis entre 0 e 1 pela normalizagdo min-max. Depois foi feita um separacdo de 20%
dos dados para compor os conjuntos de teste e foi aplicada um validac¢do cruzada com 10
repeticoes de 5 partes. Assim, foram executados 50 ciclos por base de dados. Os pesos
foram obtidos a partir das previsoes realizadas nos conjuntos de validacao e os resultados
a partir dos conjuntos de teste. A combinagdo foi realizada usando um func¢do auxiliar
que gera a decisdao do comité a partir da votos e pesos [Cruz et al. 2020].

Os parametros do enxames usados foram: PSO (iteragdes = 100, particulas = 10,
dimensdes = 5, inercia = 0.9, fator cognitivo = 0.5, fator social = 0.4), ABC (iteracdes
= 1, fontes de alimento = 30, dimensdes = 5, limite = 200) e DM-PSO-ABC(iteracdes =
100, particulas = 10, dimensdes = 5, enxames = 3, troca entre enxames = 5, vizinhos = 3,
inercia = (0.729, fator cognitivo = fator social = 1.49445, velocidade méxima = 0.6). Todos
os experimentos foram realizados em maquinas virtuais utilizando a ferramenta Google
Colaboratory para execugao dos scripts.

3.2. Dados

O total de 25 bases de dados dos repositorios OpenML e UCI foram selecioandas para
a avaliacdo experimental. Esses conjuntos de dados foram selecionados porque possuem
caracteristicas distintas [Mohammed et al. 2020]. A descri¢do dos dados € apresentada
na Tabela 1 em que N, R, C, Cl e P/G representam o nome do conjunto, a quantidade
de registros, a quantidade de caracteristicas, o nimero de classes e a proporcao entre a
menor e a maior classe. O nimero de classes varia de 2 a 15, a maior quantidade de
caracteristicas é de 180 e a propor¢ao entre classes varia de 1.9% a 100%. Todos os dados
foram normalizados no intervalo [0, 1].

N R C C PG N R C Cl P/G
Sonar 208 60 2 87% | Tae 151 5 3 94%
Heart-statlog 270 13 2 80% | Newthyroid 215 5 3 20%
Ionosphere 351 33 2 56% | Balance 625 4 3 17%
Saheart 462 9 2 53% | Dna 3186 180 3  46%
Wdbc 569 30 2 59% | Waveform 4999 21 3 97%
Wisconsin 683 9 2 54% | Vehicle 846 18 4 91%
Australian 690 14 2 80% | Heart-long-beach 200 13 5 19%
German 1000 20 2 43% | Thyroid-dis 2800 26 5 1.90%
Biodegradation 1055 41 2 51% | Dermatology 358 34 6 180%
Diabetic 1151 19 2 88% | Mfeat-zernike 2000 47 10 100%
Ringnorm 7400 20 2 98% | Mfeat-karh 2000 64 10 100%
Twonorm 7400 20 2 99% | Mfeat-fourier 2000 76 10 100%
Movement-libras 360 90 15 100%

Tabela 1. Descricdo dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

3.3. Comité de classificadores proposto

O comité foi construido com as seguintes definicoes:

* Diversidade de exemplos: bagging serd usado para obter vérias amostras de trei-
namento distintas para cada classificador.



¢ Diversidade de caracteristicas: 60% das caracteristicas sdo selecionadas aleatori-
amente para cada classificador.

¢ Modelos do comité: 5 modelos diferentes (Arvore de decisdo, Naive Bayes, KNN,
Regressao logistica e Dummy Classifier) representando 20% para cada classifica-
dor do comité.

A combinagdo dos classificadores foi realizada por meio de métodos tradicionais e
com uso dos algoritmo de enxames [Mohammed et al. 2020]. Os métodos de combinagao
foram: voto majoritario, voto probabilistico, voto majoritario ponderado e stack. No voto
probabilistico cada classificador vota em uma classe e aquela com maior probabilidade a
posteriori combinada prevalece. No voto majoritdrio ponderado cada classificagdo é mul-
tiplicada pelo peso da contribui¢dao do respectivo classificador e a classe com mais votos
ponderados prevalece. Neste trabalho os pesos sdo calculados utilizando a inteligéncia de
enxames. No stack as previsoes dos classificadores sdao combinadas por uma rede neural
do tipo Multilayer Perceptron que define a classificacdo final.

3.4. Métricas e testes de hipoteses

Uma das caracteristicas importantes para um comité de classificadores é a diversidade
dos modelos que o compdem. Isso é importante para maximizar a capacidade de
generalizagdo do comité aumentando a quantidade de padrdes que € capaz de reconhe-
cer. Ela foi mensurada pela métrica de desacordo. O é calculado com base na frequéncia
em que dois classificadores divergem em relacdo a classe predita, e um deles acerta a pre-
visdo. A métrica de acurdcia foi utilizada por ser geralmente usada para avaliar o desem-
penho dos classificadores para este tipo de experimento, e servir parametro de avaliacao
e comparagao pela literatura especializada.

Os resultados foram submetidos a andlise estatistica pelos seguintes de testes de
hipdteses: teste friedman combinado com o teste posthoc de nemeyi, e o teste de wilcoxon
signed rank. Esse tipo de avaliagdo é recomendada por [DemSar 2006] para comparagao
entre multiplos classificadores, sendo o primeiro teste adequado para grupos e o segundo
entre pares com o objetivo de identificar se hd evidéncia estatistica para comprovar a
superioridade de desempenho entre classificadores.

4. Resultados

O comité proposto utilizou 50 estimadores por classificador. Cada um dos 25 conjunto de
dados foi submetido a 50 ciclos (10 copias de 5 partes) de treinamento/validagcdo/teste. A
Tabela 2 apresenta a acurdcia média das previsoes de cada comité.

Pelo rank médio de cada classificador, o enxame hibrido obteve a segunda melhor
média, perdendo somente para o voto majoritdrio baseado nas probabilidades posteriori.

4.1. Diversidade

O comité é composto por modelos de paradigmas de aprendizado distintos para se ob-
ter a necessaria diversidade. Além disso o uso das técnicas de bagging de exemplos e
caracteristicas também teve esse objetivo. O resultado por conjunto de dados € exibido
na Figura 1, e verifica-se que o nivel de desacordo foi baixo para a maioria dos conjun-
tos [Aksela 2003].



Individuais | Combinagdes [ Enxames |
Dados Avore | NB [ KNN | Riog | Dummy | V.Maj. [ V.Prob. | Stack | PSO | ABC | Hibrido
A lian 85.62% 82.49% 87.74% 89.70% 53.62% 86.70% 88.09% 86.57% 87.41% 87.23% 87.36%
Bal; 8123% 82.91% 83.89% 83.26% 45.60% 84.34% 85.25% 83.10% 85.02% 84.72% 84.93%
i i 83.10% 65.60% 84.42% 77.99% 62.56% 78.80% 81.06% 81.40% 82.65% 82.59% 82.60%
D gy 98.64% 97.58% 97.53% 98.03% 33.33% 98.75% 98.61% 90.67% 98.36% 98.25% 98.22%
Diabetic 63.32% 57.26% 61.52% 61.34% 51.52% 60.49% 63.75% 60.37% 62.84% 62.16% 62.71%
Dna 93.17% 91.57% 86.31% 94.41% 51.25% 94.48% 94.94% 94.66% 94.58% 94.58% 94.55%
German 73.98% 70.75% 71.76% 75.61% 70.50% 71.79% 72.24% 70.65% 74.16% 73.90% 73.95%
Hert-Beach 29.15% 22.80% 20.60% 26.60% 24.20% 25.65% 25.60% 21.60% 24.05% 24.25% 24.90%
Heart-Statiog 83.33% 78.70% 82.93% 82.70% 57.41% 82.93% 83.93% 72.04% 82.11% 82.07% 82.11%
lonosphere 86.34% 60.62% 81.55% B87.86% 60.56% 78.28% 82.48% 68.45% 86.51% 86.48% 86.48%
Mf-fourier 79.25% 70.96% 82.50% 80.18% 9.73% 81.31% 82.66% 82.72% 81.96% 82.03% 81.84%
Mf-karh 89.82% 87.53% 94.90% 93.48% 9.71% 93.52% 95.85% 95.54% 94.96% 94.85% 94.8%%
Mf-zemike 73.79% 70.11% 81.41% 78.08% 9.69% 77.69% 78.88% 84.94% 80.07% 80.30% 80.10%
Mov-Libras 65.64% 4547% 65.08% 59.53% 3.69% 64.00% 68.44% 54.53% 67.19% 67.58% 67.31%
Newthyroid 92.88% 74.42% 93.07% 87.26% 74.42% 87.16% 90.23% 79.30% 92.93% 93.12% 92.84%
Ril 94.00% 49.49% 80.90% 75.38% 49.48% 75.24% 80.51% 95.67% 93.41% 93.47% 93.88%
Sa-Heart 94.00% 49.49% 80.90% 75.38% 49.48% 87.16% 90.23% 78.56% 93.8%% 93.896% 94.00%
Sonar 72.00% 67.29% 74.90% 76.95% 47 62% 72.90% 75.19% 63.90% 74.38% 73.81% 74.48%
Tae 62.00% 40.13% 57.23% 53.03% 34.13% 54.97% 59.94% 42.84% 57.03% 57.48% 57.74%
Thyroid-dis 69.03% 62.14% 69.25% 68.87% 58.75% 67.74% 68.14% 69.39% 69.30% 69.20% 69.32%
Twonorm 94.03% 50.64% 97.06% 97.94% 49.79% 95.53% 97.35% 97.50% 97.66% 97.68% 97.711%
Vehicle 71.80% 42.68% 69.95% 66.21% 21.76% 66.19% 7272% 69.31% 71.58% 71.73% 71.3%%
Waveform 80.89% 84.07% 83.35% 85.57% 33.84% 84.68% 84.93% 84.81% 85.43% 85.38% 85.42%
Wdbe 94.60% 69.21% 95.39% 95.47% 63.16% 94.42% 95.40% 91.93% 95.42% 95.56% 95.49%
Wisconsin 94.77% 84.96% 96.48% 95.94% 68.61% 94.74% 95.21% 91.28% 95.56% 95.62% 95.68%
Rank 5.32 9.6 544 5.32 10.8 6.84 3.76 6.76 4.04 412 3.88

Tabela 2. Resultados. Duas maiores acurdcias em negrito.
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Figura 1. A métrica de desacordo e as correlacdes dos classificadores que compdem o
comité.

A andlise da correlagdo entre as previsdes por classificador revela que hd um
correlagcdo alta entre os modelos fortes, o que explica o baixo nivel de desacordo do
comité, como se v€ na Figura 1. Essa condi¢do limita a capacidade das combinagdes em
obter resultados superiores, pois a homogeneidade das previsdes oferece menos opcoes
validas para otimizacdo da funcdo de fitness [Lima Junior et al. 2010].

4.2. Combinacao

Nesta parte avalia-se a acurdcia da classificacdo comparando os diferentes métodos de
combinacdo. A comparagdo entre o voto majoritario simples e o voto majoritario pon-
derado com a otimizacdo pelo enxame hibrido mostra que nos 25 conjuntos de dados, o
voto majoritario simples sé teve desempenho melhor em trés casos: Dermatology, Heart-
Beach e Heart-Statlog, e por uma diferenga menor que 1% nos dois primeiros casos,
portanto a utilizagdo de pesos otimizados no voto majoritario conferiu um ganho de per-
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Figura 2. Analises Estatisticas dos resultados: (a) teste de Nemenyi e (b) teste de Wilco-
xon.

formance.

O comparativo com o voto probabilistico evidencia um empate com hibrido com
um caso a mais a favor daquela combinacao pelas probabilidades a posteriori. Além disso,
esse foi 0 método como melhor rank médio tendo tido a melhor acurdcia em 7 conjuntos
de dados. Enquanto a comparagdo com o voto stack revela que na maioria dos casos, 19
vezes, o hibrido foi superior.

Quando se compara os enxames, nota-se que o PSO teve um desempenho ligeira-
mente melhor tendo sido superior ao hibrido em 14 casos, e em relacdo ao ABC situagao
se inverte com o hibrido tendo sido melhor em 16 casos. Importante destacar que devido
a pequena diferenca de desempenho, essa superioridade ndo se mostrou significativa es-
taticamente, o que € abordado na secdo de anélise estatistica. De forma geral, a utilizagcao
da combinac¢do do voto majoritdrio com pesos otimizados por algoritmos de enxames
apresentou um desempenho agregado superior, porém nao é possivel afirmar que serd o
melhor resultado dentre os métodos testados. Também nem sempre o enxame hibrido
prevalece em relag@o aos enxames tradicionais.

4.3. Analise Estatistica

Os resultados foram submetidos a testes de hipdteses para verificar se hd a rejeicdo da
hipétese nula da auséncia da melhoria em comparacao aos algoritmos tradicionais. Dois
testes ndo paramétricos foram realizados: o teste de Friedman para multiplas comparagdes
e e o teste de Wilcoxon para comparacao de pares [DemSar 2006].

A estatistica do teste de Friedman para distribuicao qui-quadrado com 10 graus de
liberada € 126.539 e p-valor inferior a 0,01% rejeitando a hipétese de nula da auséncia
de melhoria pelos algoritmos de enxame. A partir desse resultado foi executado o teste
post hoc de nemeyi [Terpilowski 2019] que indicou em quais comparagdes foi possivel
rejeitar a hipétese nula. No caso do enxame hibrido com um grau de confianga de 95%
rejeitou-se Hy para o modelo naive bayes e dummy, conforme a Figura 2(a).

Em relacdo ao teste de Wilcoxon, rejeitou-se a hipétese nula para um maior con-
junto de modelos em comparacdo ao enxame hibrido com uma confianga de 95%: naive
bayes, knn, dummy,voto majoritario e stack, conforme Figura 2(b).



4.4. Consisténcia da Classificacao

Um aspecto importante na avaliacdo dos modelos € a consisténcia dos classificadores.
Nesse quesito os algoritmos de enxames obtiveram resultados mais consistentes que 0s
demais, como se observa pela amplitude interquartil dos classificadores na Figura 3 .
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Figura 3. Boxplot da acurécia dos classificadores utilizados nos experimentos.

5. Conclusao

Algoritmos de enxames podem ser candidatos promissores para combinar saidas de co-
mités de classificadores. Contudo, € importante destacar que a abordagem proposta as-
sume que existe uma solug@o 6tima linear e estatica. Essa suposi¢do pode ndo ser verda-
deira em conjuntos de dados sujeitos a mudancas em suas distribui¢des probabilidades ao
longo do tempo. Além disso, o uso de algoritmos multi enxames aumenta o custo compu-
tacional da solucdo de otimizacdo. Conforme o espaco de busca torna-se mais complexo,
contendo muitos 6timos locais, uma solu¢do de otimiza¢do mais robusta € necessaria. Se
este nao € o caso, essa alternativa pode significar um custo desnecessario para o sistema
de classificacdo.

Em relacdo a andlise estatistica, a ndo rejei¢do da hipdtese nula nos testes de
hipdteses entre os algoritmos de enxames deve considerar que o hibrido utilizado é uma
combinacgdo dos outros dois enxames comparados. Assim, o desempenho entre eles pode
estar correlacionado dificultando a obtengdo de evidéncias estatisticas da superioridade
do algoritmo hibrido utilizado. Também € importante considerar que os conjuntos de da-
dos ou comité utilizado podem ndo ter oferecido condi¢des para gerar diversidade nas
respostas. Os resultados apresentados representam um pequeno recorte do universo de
possibilidades de testes para a hipdtese de pesquisa, e portanto comités de classificado-
res, conjuntos de dados, hiperparametros ou métricas diferentes podem gerar resultados
ainda mais reveladores que os expostos neste trabalho. Assim, ndo se pretende exaurir a
hipdtese de pesquisa, mas fornecer indicativos de que € uma investigacdo promissora a
ser explorada.

A fronteira de pesquisa com comités e algoritmos de otimizacdo tem potencial
para gerar solucOes interessantes e eficazes. Nesse sentido futuros trabalhos a partir desta
pesquisa podem envolver a combinacdo de classificadores por pesos para as diferentes
classes de cada classificador baseando-se nas probabilidades a posteriori das classes.



Abordagens de selecdo dinamica de comités também podem ser investigadas visando
identificar as condi¢des de melhor desempenho para cada tipo de solucao.
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