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Resumo—This paper examines the relationship between the
descriptors for the complexity of the dataset and the performance
of the classifier. The main objective was to analyze whether
classifiers trained on data of similar complexity perform similarly
in terms of accuracy. The complexity measures were divided into
three categories: Overlap, Class Separability and Data Geometry,
Topology and Density. The experiment, conducted on 26 datasets,
revealed that some metrics show a significant correlation with
classification performance. Among them, L1, T1, F2 and L2
stand out, showing a behavior more consistent with accuracy.
In contrast, F3, N1, F4 and N3 were the metrics with the least
similarity. These findings contribute to a deeper understanding
of how intrinsic data characteristics affect the classification task,
indicating that prior knowledge of complexity descriptors can help
estimate the accuracy rate of classification models.

Keywords—complexity descriptors; classifier performance; data
influence.

Resumo—Este trabalho investiga a relacdo entre descritores de
complexidade de conjuntos de dados e o desempenho de classifi-
cadores. O objetivo central foi analisar se classificadores treinados
com dados de complexidade similar apresentam desempenhos
semelhantes em termos de acuracia. Foram utilizadas medidas
de complexidade agrupadas em trés categorias: sobreposicao,
separabilidade das classes e caracteristicas de geometria, topologia
e densidade dos dados. O experimento, que foi conduzido sobre 26
bases de dados, indicou que algumas métricas apresentam relacio
significativa com o desempenho dos classificadores. Dentre elas,
destacam-se L1, T1, F2 e L2, que mostraram comportamento mais
alinhado a acuracia. Em contrapartida, F3, N1, F4 e¢ N3 foram
as métricas com menor similaridade. Esses achados contribuem
para uma compreensao mais profunda sobre o impacto das carac-
teristicas intrinsecas dos dados na tarefa de classificacao indicando
que um conhecimento prévio dos descritores de complexidade
pode auxiliar na estimacdo da taxa de acertos dos modelos de
classificacao.

Palavras-chave—descritores de complexidade; desempenho de
classificadores; influéncia dos dados.

I. INTRODUCAO

O reconhecimento de padroes € uma drea da Ciéncia da
Computacao e da Inteligéncia Artificial que tem como objetivo
identificar regularidades ou estruturas em dados, permitindo
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que sistemas computacionais interpretem e tomem decisdes
com base em informagdes complexas. Historicamente funda-
mentado em métodos estatisticos € matemadticos, esse campo
evoluiu significativamente com o avanco das tecnologias recen-
tes, especialmente com o surgimento de técnicas inteligentes
como o aprendizado de mdaquina e redes neurais profundas.
Essas inovacdes permitiram o desenvolvimento de sistemas
mais precisos e adaptativos, capazes de lidar com grandes
volumes de dados e contextos altamente variaveis.

Entre as diversas aplica¢des do reconhecimento de padrdes,
destaca-se a tarefa de classificacdo, que trata-se de um problema
supervisionado e consiste em atribuir categorias ou rétulos a
objetos, sinais ou eventos com base em suas caracteristicas
— sendo amplamente utilizada em dreas como diagndstico
médico, visdo computacional, seguranca e andlise de dados.

A estratégia de classificagdo mais comum € a monolitica, que
consiste em um Unico modelo responsdvel por atribuir a classe
a todos os objetos do conjunto. Contudo, tais modelos podem
ter problemas para lidar com conjuntos que apresentam maior
variabilidade. Visando suplantar tal dificuldade surgem, como
alternativa, os Sistemas de Multiplos Classificadores (SMCs) —
sistema com diversos modelos distintos que partem da premissa
que classificadores diferentes geram erros diferentes — que
visam responder melhor a variabilidade de certos problemas
[1].

Os SMCs podem ser divididos em trés fases: geracdo, selecio
e integracdo. Na primeira, um pool de classificadores é gerado,
podendo variar entre a estratégia homogénea — classificado-
res com a mesma técnica de aprendizagem, porém treinados
em conjuntos distintos (ou com pardmetros distintos) — ou
heterogénea — classificadores com técnicas de aprendizagem
distintas, porém treinados no mesmo conjunto. Na segunda fase,
um subconjunto destes classificadores é selecionado segundo
um critério pré estabelecido, enquanto na dltima fase, uma de-
cisdo final é tomada com base nas predi¢des dos classificadores
selecionados [2].

O comportamento dos classificadores é dependente do con-

GOVEENO FEDERAL

UNIAO E RECONSTRUGAO

Foz do Iguagu | Parana | Brasil




22° Congresso Latino-americano de
‘ Latm Science

LATINOWARE -2 2025

Realizacao:

2025

junto de dados em que foram treinados, por isso tem-se
a preocupacdo em como gerar subconjuntos de aprendizado
mais adequados. Em problemas mais simples, as instancias
tém classes com atributos mais distintos, sendo mais faceis
diferencid-las. Em conjuntos mais complexos, as classes t€m
atributos sobrepostos, tornando dificil a distingdo das instancias
de classes diferentes.

Considere, por exemplo, o conjunto apresentado na Figura 1.
Na ilustragdo foram escolhidas 14 instancias das classes “X”
e “(0)” e oito da classe “A” para se efetuar o treinamento.
No primeiro caso, o Bagging escolheu as instancias destacadas
em azul (Figura 1(a)). Percebe-se que as amostras selecionadas
sdo bastante distintas entre os dois grupos, tendo suas carac-
teristicas nos eixos X e Y com valores bem diferentes. Neste
caso, o problema apresentard uma complexidade reduzida.
No segundo exemplo (Figura 1(b)), nota-se que as instincias
selecionadas estdo bem mais proximas, tendo valores nos dois
eixos sobrepostos. Os indices de complexidade deste grupo
mostrardo valores mais elevados, caracterizando o problema
como mais dificil.

(a) Selecdo facilmente separdvel (b) Sele¢ao intrincada de exemplares

Figura 1: Exemplo de estimagdo de complexidade

Para tentar detalhar os conjuntos de dados foram propostas
as medidas de complexidade, que tentam, através de indices,
inferir o grau de complexidade do problema a ser resolvido.
Tais medidas sao comumente separadas em trés categorias
[3]: sobreposicdo; separabilidade das classes e medidas de
geometria, topologia e densidade.

Estudos indicam que a andlise da complexidade dos con-
juntos de treino pode contribuir com as etapas de geragdo e
selecio de SMCs [2]-[4]. Visto isso, neste trabalho busca-se
compreender melhor o funcionamento das medidas de comple-
xidade, e qual sua relacdo com a acuricia dos classificadores
gerados, tendo como hipétese que classificadores treinados
com conjuntos de complexidade semelhantes t€ém acuricia
semelhante.

Para que a combinacdo dos classificadores presentes em um
pool seja vantajosa é necessdrio que haja certa diversidade
entre os elementos, a qual depende que os classificadores
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comentam erros complementares. Além disso, € importante que
os membros do conjunto ndo sejam muito robustos, o que
pode fazer com que a diversidade diminua. Sabendo que ha
trabalhos na literatura que adotam medidas de complexidade
como critério de aptiddo para selecionar ou gerar subconjuntos
do pool de classificadores [2], [5], [6], é importante entender
se os classificadores que treinam em conjuntos de dificuldade
similares apresentam comportamentos similares em termos de
taxa de acertos. Essa informag@o pode ajudar na compreensao
e definicdo de medidas de complexidade adequadas na etapa
da selecdo dos classificadores.

Neste trabalho buscou-se analisar e correlacionar descritores
de complexidade dos dados usados no treinamento de classifi-
cadores frente ao seu desempenho em termos de acuricia. O
objetivo foi entender se classificadores treinados em conjuntos
de dados com complexidade similares também terdo taxas de
acertos semelhantes. Além disso, almejou-se identificar quais
medidas de complexidade t€ém comportamento mais parecido
com a acuricia dos classificadores.

II. FUNDAMENTACAO

E de conhecimento geral que o comportamento dos classi-
ficadores estd diretamente ligado a qualidade do conjunto de
dados utilizado em seu treinamento, por iSso a preocupacao
em gerar subconjuntos mais adequados. Em problemas mais
simples, as instincias t€m classes com atributos discrepantes,
sendo mais faceis diferencia-las. Em conjuntos mais comple-
x0s, todavia, as classes tém atributos intrincados, tornando
dificil a distingdo das instancias de classes diferentes.

Uma estratégia para descrever tais conjuntos é adotando
as medidas de complexidade que tentam, através de indices,
descrever o grau de complexidade do conjunto [7].

As medidas de complexidade comumente sdo separadas em
trés categorias [8] [3] [9]: sobreposicao (F1, F2, F3, F4);
separabilidade das classes (L1, L2, N1, N2, N3) e medidas
de geometria, topologia e densidade (L3, N4, T1, T2, D1, D2,
D3). Outra forma de categorizar uma medida de complexidade
€ pelo foco da andlise que estd sendo efetuada no conjunto de
dados.

A. Medidas de sobreposicdo das classes

O objetivo das medidas de sobreposi¢do € estimar o quio
sobrepostas duas classes estdo no espaco de caracteristicas.
Para tal, examina-se o intervalo e a dispersdo dos atributos
de instancias de classes diferentes.

A Relacdo Médxima do Discriminante de Fischer (F1) estima
0 qudo separadas sdo duas classes de acordo com alguma
caracteristica especifica [9]. E possivel considerar F1 como
sendo a distincia entre os centros de duas classes. Para tal,
calcula-se F1 através de um indice cujo valor aumenta a medida
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que mais afastados os centros das classes sejam um do outro
[10].

A medida F2 (Sobreposicao de Atributos por Classe) estima
a sobreposi¢c@o dos valores de um atributo de instancias de duas
classes diferentes [3]. E possivel calcular esta sobreposicio de
um atributo encontrando seus valores maximos € minimos e,
em seguida, calculando-se a razdo entre a intersec¢do da regido
das duas classes e amplitude total do atributo. O valor total de
F2 ¢ dado pelo produto entre os valores F2 individuais de cada
um dos atributos do conjunto.

A Eficiéncia Maxima por Atributo Individual (F3) calcula a
capacidade individual que cada atributo tem de classificar as
instancias. A eficiéncia de cada caracteristica é calculada pela
razao entre o nimero de instancias que podem ser separadas por
esta caracteristica em relacdo ao nimero total de instancias do
conjunto [11]. Sendo assim, espera-se que quanto maior o valor
de F3, mais discriminante seja o atributo. A eficiéncia mixima
individual de um atributo serd definida pelo maior valor obtido
entre todos os atributos considerados [3].

A medida F4 (Eficiéncia Coletiva dos Atributos), assim
como F3, calcula a propriedade discriminante dos atributos,
porém, ao contrdrio de F3, nesta medida todos os atributos sao
considerados para o valor do indice.

Para calcular a propriedade discriminante coletiva, primeira-
mente, seleciona-se o atributo que consegue separar 0 maior
nimero de instancias (maior poder discriminativo). Em se-
guida, todas as instancias que puderam ser discriminadas sio
removidas do conjunto de dados. O préximo atributo mais
discriminativo é selecionado, repetindo o processo de eliminar
as instancias discriminadas por tal atributo. Este procedimento
¢ repetido até que todas as instincias sejam discriminadas, ou
até que todos os atributos tenham sidos analisados [11]. O valor
de F4 € dado pela razao de instincias que foram discriminadas,
pelo niimero total de elementos do conjunto.

B. Medidas de separabilidade das classes

As medidas de separabilidade avaliam o quio complexo € o
comportamento dos conjuntos nas regides de fronteira entre as
classes, geralmente adotando estratégias de vizinhanca.

A medida L1 (Soma Minimizada da Distancia de Erro de
um Classificador Linear) é calculada através da soma das
distancias euclidianas (§) entre fronteira linear formada por um
classificador linear 6timo e cada uma das amostras classificadas
erroneamente [8]. A medida evidencia o quanto os dados do
conjunto de treino sdo linearmente separdveis [3].

A Taxa de Erro de um Classificador Linear sobre o Treino
(L2) representa a medida da taxa de erro obtida através da
utilizagdo de um classificador linear 6timo sobre as instancias
de treino [3], [5] [7]. A ideia € utilizar o mesmo classifica-
dor construido em L1 para verificar quantas amostras estao
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posicionadas no lado oposto da fronteira linear que o lado
correspondente a sua classe. O valor de L2 é calculado pela
razdo entre o nimero de elementos classificados erroneamente
e nimero total de instincias analisadas.

A Fracdo de Pontos na Regido de Fronteiras (N1) se baseia
na constru¢do de uma arvore de cobertura minima (MST -
Minimum Spanning Tree), na qual todos os pontos do conjunto
de dados s@o conectados de forma a minimizar a soma das
distancias. Os pontos que estiverem conectados com exempla-
res de outra classe sdo ditos pontos de fronteira. Calcula-se N1
através da razdo entre a contagem de elementos de fronteira
pelo nimero total de instdncias do conjunto.

A medida N2 (Propor¢do das Distancias Intra/Inter classes
até o vizinho mais préximo) consiste em comparar a distancia
de cada elemento e seu vizinho mais préoximo dentro da classe,
com a distdncia até o vizinho mais préximo pertencente a
outra classe [2]. O valor de N2 se da pela razdo entre o
somatdrio de todas as distancias euclidianas dos elementos para
seu vizinho mais préximo em sua classe, e o somatdrio de todas
as distancias entre os mesmos elementos e os vizinhos mais
préximos de outra classe [11].

A Taxa de erro do classificador KNN pela abordagem Leave-
One-Out (N3) € estimada pela taxa de erro de um classificador
KNN com o valor de k sendo configurado como k£ = 1 [11].
A taxa de erros € estimada pelo método Leave-One-Out, que
consiste em testar cada instdncia em um classificador treinado
com os demais elementos do conjunto [7]. Valores proximos de
0 para N3 indicam espagamento entre os elementos da regido de
fronteira das classes, enquanto valores proximos de 1 indicam
sobreposi¢do entre tais classes [5].

C. Medidas de geometria, topologia e densidade

As medidas de Geometria, Topologia e Densidade buscam
apresentar uma compreensao mais espacial do relacionamento
das classes, por meio da descri¢do da geometria das mesmas.

A Fracdo de Esferas de Cobertura Maxima (T1) representa
o nimero de circulos necessarios para cobrir cada classe. Ini-
cialmente, é criado um circulo centralizado em cada instancia
do conjunto de dados, o qual cresce até tocar uma instancia
de outra classe. As circunferéncias que estdo completamente
situadas dentro de outras circunferéncias sio ditas redundantes,
sendo assim descartadas [7].

O Nimero médio de pontos por dimensao (T2) descreve a
densidade da distribuicao espacial de amostras através da razao
entre nimero de instdncias no conjunto perante o nimero de
atributos [11]. Esta medida € apontada pelos autores como
uma medida que ndo traz informagdes pertinentes a respeito
da separabilidade das classes quando utilizado um classificador
linear. Contudo, T2 fornece informacdes relevantes em casos
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onde os classificadores sdo ndo lineares, como o KNN, por
exemplo [5].

A Nio-Linearidade de um Classificador Linear (L3) analisa
a ndo linearidade de um classificador em relacdo ao conjunto
de dados. Este método consiste em criar um conjunto de
teste através da interpolacdo linear, com coeficientes gerados
aleatoriamente, entre duas instancias da mesma classe randomi-
camente selecionadas. Entdo L3 correspondera ao valor da taxa
de erro quando avalia-se o novo conjunto de testes utilizando
um classificador linear similar ao de L1 [3].

III. METODOLOGIA

O fluxograma da andlise desenvolvida ¢ ilustrado na Figura
2. Inicialmente, cada base é dividida em conjuntos de treino,
validagdo e teste (Figura 2-A). Em seguida, a partir do conjunto
de treino, utilizando o algoritmo Bagging (Figura 2-B), sdo
gerados 100 subconjuntos para treino de 100 modelos de
classificacdo. Tais conjuntos sdo gravados em arquivos do tipo
ARFF ! para anilise posterior.

Os subconjuntos gerados sdo entdo usados para a construcio
dos modelos de classificacdo (Figura 2-C). Os classificadores
construidos sdo entdo submetidos a estimacio de sua acuricia.
Esse processo serd feito sobre o conjunto de teste. Tais valores
sao enviados a etapa seguinte do processo (Figura 2-E).

Além de servirem de base para o treinamento dos modelos
os subconjuntos sdo utilizados para estimacdo dos indices de
complexidade (Figura 2-D) empregando-se a biblioteca ECoL
(Extended Complexity Library) [12]. Para cada conjunto de
treino fornecido, a biblioteca retorna um vetor contendo os
indices de complexidade requisitados.

Apés a conclusdo da estimagdo dos indices de complexidade
e da acurdcia dos classificadores gerados, é realizada a andlise
da relacao entre tais indices (Figura 2-E). Nesta fase, € estimado
o comportamento das variagdes entre pares de classificadores
para a acurécia e complexidade.

Visando avaliar a robustez dos experimentos realizados,
todo o processo foi executado dez vezes, desde a formacao
dos conjuntos de treino, teste e validacdo a partir da base
original, até a andlise da relacdo entre acurdcia e medidas de
complexidade.

A. Conjuntos de dados (A)

O processo de desenvolvimento adotou o mesmo conjunto
de bases de dados utilizado no trabalho de [7], composto por
26 bases, as quais sdo formadas apenas de atributos numéricos
e ndo apresentam valores faltantes. Além disso, tais bases sdo

! Attribute-Relation File Format (ARFF) é um formato de arquivo que
visa representar, de forma padronizada, conjuntos de dados com instincias
independentes e ndo ordenadas, e que ndo envolvem relacionamentos entre as
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frequentemente usadas na literatura como base para avaliacdo
de métodos de classificacao.

Destas bases, quatorze sdo origindrias do repositério da
Universidade da Califérnia em Irvine (UCI) [13], duas sdo
procedentes do repositério KEEL (Knowledge Extraction based
on Evolutionary Learning) [14], outras quatro pertencentes a
LKC (Ludmila Kuncheva Collection of Real Medical Data)
[15], quatro provenientes do projeto StatLog [16] e duas bases
geradas artificialmente com o foolbox PRTools do Matlab.

A Tabela I apresenta cada uma das bases de dados analisadas
nesse trabalho juntamente com sua respectiva origem. Além
disso, sdo apresentadas as principais informagdes de cada base,
as quais: quantidade total de instdncias do conjunto, o niimero
de atributos de cada instancia de base, e o nimero de classes
em que um objeto dessa base pode ser classificado.

Tabela I: Principais caracteristicas das bases usadas nos expe-
rimentos

Base de dados  Instdncias  Atributos  Classes Fonte
Adult 690 14 2 UcCI
Banana 2000 2 2 PRTools
Blood 748 4 2 UcCl
CTG 2126 21 3 UcCI
Diabetes 766 8 2 ucI
Faults 1941 27 7 UCI
German 1000 24 2 STATLOG
Haberman 306 3 2 UcCl
Heart 270 13 2 STATLOG
ILPD 583 10 2 ucCI
Ionosphere 350 34 2 UCI
Laryngeall 213 16 2 LKC
Laryngeal3 353 16 3 LKC
Lithuanian 2000 2 2 PRTools
Liver 345 6 2 ucCl
Mammo 830 5 2 KEEL
Monk 432 6 2 KEEL
Phoneme 5404 5 2 STATLOG
Segmentation 2310 19 7 ucCl
Sonar 208 60 2 UCI
Thyroid 692 16 2 LKC
Vehicle 847 18 4 STATLOG
Vertebral 300 6 2 UcCI
WBC 569 30 2 UucCI
WDVG 5000 21 3 ucI
Weaning 302 17 2 LKC

O processo se inicia com a divisdo das bases em trés novos
conjuntos (Figura 2-A), sendo eles treino, validacio, teste. Esta
divisdo ¢ feita de forma aleatéria e sem reposicdo e, além disso,
sao mantidas as proporc¢des (estratificacdo) das classes da base
de dados original em cada novo conjunto.

O primeiro conjunto, Treino, tem como funcdo servir de
base para o aprendizado do classificador, sendo este composto
de 50% das amostras da base de dados original. O segundo
conjunto, Validacdo, € usado no processo de calibragem de
parametros do classificador, tendo 25% das instincias do con-
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Figura 2: Fluxograma das etapas realizadas do trabalho

2

junto. J4 o conjunto de Teste € utilizado na estimagdo da

acuracia do classificador, contendo os 25% dos dados restantes.

B. Geragdo dos subconjuntos de treino (B)

A partir do conjunto Treino, sdo gerados 100 subconjuntos de
treino (SC1, SCs, SCs, ..., SCig), por meio do algoritmo
de Bagging. Cada subconjunto contém 20% do tamanho do
conjunto de Treino, podendo repetir instancias entre 0s conjun-
tos ou mesmo dentro de um mesmo conjunto. O Bagging foi
escolhido como algoritmo de geracdo de pools por ser simples
e amplamente utilizado na literatura.

C. Treinamento dos modelos e estimagcdo da acurdcia (C)

Buscando maior variabilidade entre as acurdcias dos classifi-
cadores treinados por cada subconjunto, foi implementado um
classificador fraco do tipo perceptron, de modo que pequenas
alteracdes nos conjuntos de treino resultem em uma maior
variagdo entre os classificadores em termos de opinido e taxas
de acerto. Tal configuracdo é adequada para um SMC de pool
homogéneo pois permite que os classificadores tenham erros
complementares.

Durante o treinamento optou-se por manter uma configuracio
de parametros que menos interfira na acurdcia dos classifi-
cadores, nesse sentido, foi adotada a configuragdo padrdo do
perceptron da biblioteca scikit-learn.

Nesta etapa, ap6és cada um dos subconjuntos gerados
pelo Bagging terem sido usados para construir modelos de
classificacdo, estes sdo submetidos a estimagdo de sua acuricia.

O processo consiste em empregar cada um dos 100 modelos
gerados na classificacdo do conjunto de teste e estimar o per-
centual de instincias rotuladas corretamente. O valor resultante
¢ um indice pertencente ao intervalo [0,1] e corresponde a
relacdo do nimero de acertos perante o total de instancias.

D. Estimagdo das Métricas de Complexidade

Assim que os subconjuntos sdo construidos € realizada a fase
de estimag@o da assinatura de complexidade. Para tal, foi em-
pregada a biblioteca ECoL (Extended Complexity Library) [12]
que € uma biblioteca de aprendizado de maquina, implementada
na linguagem R, que dispde de um total de vinte e nove
descritores de complexidade para problemas de classificagdo e
regressdo, dos quais, por serem os descritores para problemas
de classificagdo mais comuns na literatura, apenas doze serdo
empregados neste trabalho: F1, F2, F3, F4, L1, L2, L3, NI,
N2, N3, N4 e T1.

A biblioteca ECoL por padrio retorna todos os indices de
complexidades normalizados no intervalo [0, 1], evitando assim
que alguma das métricas tenha mais peso do que outra, dada
sua faixa de variacdo.

E. Andlise da Relacdo entre Acurdcia e Complexidade

Apos estimar as métricas de complexidade de cada subcon-
junto e a acuracia dos cem classificadores, o passo seguinte
consiste em analisar a relagdo entre cada métrica de comple-
xidade e a acuricia dos classificadores treinados com cada um
dos subconjuntos.
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Visando ilustrar como o processo ¢é realizado, consi-
dere um conjunto composto de cinco classificadores ficticios
(C1,C5,C5,Cy4,C5). A Tabela 11 apresenta as acuracias do
conjunto de classificadores e a Tabela III, as medidas da
complexidade F2 estimada sobre os conjuntos de treino dos
cinco classificadores. Pode-se perceber que todos os indices
levantados encontram-se no intervalo [0, 1].

Tabela II: Exemplo de acurécia de cinco classificadores ficticios

Classificador ~ Acurécia
C1 0,8000
Ca 0,8500
Cs 0,9000
Cy 0,8700
Cs 0,8300

Tabela III: Valor da medida F2 referente aos conjuntos usados
para treinar os cinco classificadores ficticios

Conjunto de treino F2
CTy 0,7300
CTy 0,7000
CT3 0,6500
CTy 0,5700
CTs 0,7000

A fim de estimar a relacdo entre as acurdcias dos classifica-
dores e as métricas de complexidade usadas para descrever a
complexidade dos conjuntos sobre os quais tais classificadores
foram treinados realizou-se a combinacdo de todos para todos
os elementos do conjunto, formando assim uma combinagédo de
n classificadores combinados dois a dois. O nimero total de
combinagdes, NT'C, pode ser estimado por (n? —n)/2 . Dessa
forma, para um conjunto composto por 100 classificadores,
como o adotado neste trabalho, obtém-se um total de 4950
combinagdes possiveis.

A partir dos valores de acuricia e da medida F2 apresentados
nas Tabelas II e III, respectivamente, ¢ possivel calcular a
discrepancia dos comportamentos de dois classificadores. Tais
valores estdo consolidados na Tabela IV em que a segunda
coluna contém os valores das diferencas em termos de acurécia
e na terceira coluna sdo apresentadas as diferencas entre os
pares de conjuntos de treino usados nos mesmos classificadores,
mas agora no espago de complexidade da medida F2. Dado o
cendrio ilustrado em que o pool era composto por cinco classi-
ficadores, a Tabela IV é composta por dez linhas, descrevendo
a relag@o entre todos os pares de classificadores.

De forma a melhor representar a diferenca em termos de
acuracia de complexidade dos classificadores comparados, os
valores apresentados na Tabela IV podem ser representados em
um plano cartesiano em que o eixo das abscissas corresponde
as diferencas em termos de acurdcia e o eixo das ordenadas
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Tabela IV: Exemplo de tabela de pontos do grafico

Dissimilaridade da acurdcia  Dissimilaridade de F2

C1 vs C2 -0,0500 0,0300
C1 vs C3 -0,1000 0,0800
Ci vs Cy -0,0700 0,1600
C1 vs Cs -0,0300 0,0300
Cy vs C3 -0,0500 0,0500
Co vs Cy -0,0200 0,1300
Csy vs Cs 0,0200 0,0000
C3 vs Cy 0,0300 0,0800
C3 vs Cs 0,0700 -0,0500
C4 vs C5 0,0400 0,1300

refere-se as diferencas em termos da medida de complexidade.
Uma vez que a diferenca médxima em termos de acuricia
e complexidade estard dentro do intervalo [—1,1], o gréfico
explora apenas esse espectro do plano cartesiano.

A dispersdo dos pontos no espaco de acurdcia e comple-
xidade reflete o grau de similaridade entre os classificadores.
Caso o comportamento destes seja parecido, a tendéncia é que o
ponto que representa a sua relagdo esteja proximo da origem.
Por outro lado, se a diferenca for grande, em qualquer dos
eixos, a tendéncia € que o ponto esteja posicionado mais longe
da origem.

Para quantificar a relacdo entre a acuricia e a métrica de
complexidade optou-se em adotar a Distancia Euclidiana Média
(DEM) entre todos os pontos. A Equagdo 1 detalha como é
calculada esta medida. Na equacdo, NTC representa o nimero
total de pontos, p corresponde a um ponto do conjunto e
d(pi, pj) refere-se a distancia euclidiana entre os pontos i e j.
Espera-se que quanto menor o DEM, maior a similaridade entre
a acurécia e a complexidade dos classificadores do conjunto.

NTC—-1 NTC

>, 2 O(pipj)

i=1 j=i+1
NTC
IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

DEM =

(1)

A. Andlise da dispersdo

Apbs a realizacdo dos testes descritos na Secdo III-E, é
possivel analisar o comportamento de cada grafico de dispersao
em diferentes bases de dados. Tal andlise torna evidente grandes
diferencas na relacdo Acurdcia-Complexidade de diferentes
bases de dados.

Na andlise da relacdo Acuricia-F3 (Figura 3(a)) podemos
ver uma variacdo mediana nos eixos da acurdcia e no eixo
da métrica F3 para a base Blood. E interessante observar
que os classificadores apresentam ‘“faixas” de acurdcia que
consistem em classificadores que apresentam comportamentos
muito parecidos perante o conjunto de teste.
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Figura 3: Comportamentos observados para a relagdo entre acuricia e varias medidas de complexidade

Na Figura 3(b) pode-se perceber uma alta variacio no eixo da
métrica F3 para a base Ionosphere e, ao mesmo tempo, pouca
variacdo no eixo das acurdcias, indicando que classificadores
tendem a ter ndmero de acertos proximos apesar das variacdes
na medida F3.

Ja a Figura 3(c) apresenta uma baixa variacdo em ambos 0s
eixos (variacdo na medida F3 e acurdcia) para a base WDVG.
Percebe-se que praticamente toda a concentracdo dos pontos
ocorre no espago [-0,15,0,15] para as duas varidveis estimadas.

Tais comportamentos, por sua vez, ficam evidenciados ao se
comparar a Distincia Euclidiana Média de cada uma das bases.
O valor de dispersdo para a base Blood (no exemplo ilustrado)
foi de 0,4394. A base Ionosphere, na repeticdo apresentada,
alcancgou dispersao de 0,2322. Ja a base WDVG, que mostrou-
se muito mais concentrada, indicando grande similaridade entre
a acuracia e a métrica F3, com uma DEM de 0,0661.

Outro apontamento observado diz respeito as métricas de
complexidade que apresentaram valor semelhante para todos
0s conjuntos, gerando assim cendrios em que variou-se apenas
na acurdcia. A Figura 3(d) ilustra um exemplo de métrica que
ndo varia para todos os conjuntos. No cendrio, a medida F2
ndo apresentou variacdes entre os 100 conjuntos usados no trei-
namento dos classificadores, apenas na acuricia dos mesmos,
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variando no intervalo [—0,2,40,2]. O valor observado para
DEM neste caso foi de 0,0492, um valor baixo em comparacio
aos demais.

Ao contrario do observado na Figura 3(d), hd casos onde o
grafico apresenta dispersdo mais expressiva, como observado na
Figura 3(e). No entanto, apesar da dispersdo cobrir uma regido
mais abrangente do espacgo, o valor para DEM foi de 0,3384, o
que indica que ainda hé concentracdo dos elementos préximos
da origem do plano cartesiano.

Outro comportamento interessante observado ao longo das
repeticdes € visto na Figura 3(f). Na ilustracdo é possivel
perceber que os classificadores apresentaram faixas de acuricia
e, ao longo dessas, pequenas variagdes na medida T1. Neste
caso o valor obtido para DEM foi de 0,3890, confirmando certa
dissimilaridade entre o comportamento em termos de acuricia
frente aos valores da medida T1 estimada sobre os conjuntos
em que foram treinados.

B. Andlise da Distdncia Euclidiana Média

Na Tabela V sdo detalhados os valores médios da DEM
para as 10 execucdes do experimento para cada uma das bases
testadas (linhas) frente as 12 métricas de complexidade (colu-
nas). Destaca-se em vermelho (negritados) a métrica que obteve
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Tabela V: Valor médio das dispersdes para cada medida de complexidade considerando as 10 repeticdes executadas

Bases F1 F2 F3 F4 L1 L2 L3 NI N2 N3 N4 TI
Adult 0,085 0072 0,177 0,151 0,086 0,089 0,088 0,145 0089 0,094 0,077 0073
Banana 0,142 0154 0,164 0201 0,133 0,144 0,147 0,137 0,131 0,130 0,146 0,133
Blood 0,400 0456 0439 0470 0396 0396 0420 0426 0400 0405 0415 0,384
CTG 0,051 0,029 0,127 0,048 0032 0035 0,034 0063 0040 0,042 0,041 0,030
Diabetes 0,159 01164 0215 0275 0,162 0,179 0,18 0204 0162 0,172 01166 0,148
Faults 0,071 0,051 0070 0,056 0052 0052 0,052 009 0063 0071 0064 0,051
German 0,057 0,111 0,144 0400 0079 0078 0,081 0,120 0071 0,080 0,058 0,053
Haberman 0238 0287 0318 0393 0232 0242 0287 0298 023 0256 0263 0214
Heart 0,119 0,92 0286 0,125 0,092 0,093 0,092 0229 01124 0,137 0,09 0,101
ILPD 0,074 0,064 0,147 0,100 0,088 0,116 0,133 0,152 0089 0,107 0,102 0,065
Tonosphere 0,084 0,066 0232 0099 0,066 0069 0068 0,162 0093 0,099 009 0,071
Laryngeal | 0,155 0,103 0255 0,156 0,112 0,124 0,121 0258 0,147 0,169 0,138 0,131
Laryngeal3 0,136 0,78 0,125 0,09 0,081 0084 008 0,191 0112 0,132 01113 0,083
Lithuanian 0,144 0155 0,171 0,175 0,137 0,146 0,148 0,141 0,134 0,133 0,141 0,134
Liver 0,133 0,135 0,199 0,181 0,150 0,18 0206 0228 0,150 0,175 0,166 0,120
Mammo 0,150 0,187 0,197 0332 0,126 0,138 0,149 0,177 01125 0,129 0,146 0,111
Monk 0,094 0212 0,152 0,121 0,101 01121 0,126 0,181 0,102 0,122 0,096 0,077
Phoneme 0,101 0,126 0,113 0,121 0,101 0,110 0,115 0,111 0,100 0,102 0,107 0,097
Segmentation 0,136 0,133 0,138 0,133 0,133 0,33 0,137 0,148 0,136 0,137 0,137 0,133
Sonar 0,136 0,115 0294 0,156 0,115 0,115 0,115 0257 01155 0,177 0,120 0,118
Thyroid 0,056 0,044 0,094 0,052 0046 0,050 0,051 0,082 0064 0058 0,049 0,144
Vehicle 0,124 0,094 0,133 0,106 0,095 0097 0,098 0,151 0,109 0,122 0,124 0,093
Vertebral 0,149 0,90 0218 0,138 0,106 01123 0,123 0,198 0,121 0,128 0,125 0,106
WBC 0258 0,238 0281 0239 0238 0239 0239 0267 0250 0246 0240 0,251
WDVG 0,042 0,038 0,066 0040 0,041 0042 0041 0,064 0045 0,047 0040 0,038
Weaning 0,109 0,093 0236 0151 0,093 0095 0094 0202 0,129 0145 0,109 0,095

o menor valor de dispersdo para cada base, caracterizando-a
como a métrica com maior relacdo complexidade-acuricia. Por
outro lado, em azul (sublinhados) sdo representadas as métricas
com maior valor de DEM. Tais valores sdo as combinacdes de
acuracia e medida de complexidade que apresentam as maiores
variagdes.

A partir dos valores médios das DEMs pode-se analisar quais
métricas obtiveram os menores e maiores valores para cada base
de dados, sendo esta informacdo inversamente proporcional a
relacdo da métrica com acurdcia. Percebe-se que a métrica que
conseguiu mais vezes o menor valor de DEM é F2, sendo este
o menor em 14 das 26 bases de dados. A medida L1 apresentou
a maior similaridade (menor DEM) em 6 bases. Ja as medidas
L2, L3 e N3 apresentaram a menor dispersdo para duas bases
presentes no conjunto. Por fim, a F4 teve a menor dispersdo
para a base Segmentation.

Com relacdo aos comportamentos de maior dispersdo, po-
demos destacar a medida F3 que obteve o maior valor para
DEM em 12 das 26 bases testadas. Além de F3, outra medida
que apresentou valores altos para DEM foi F4, tendo alcangado
o maior valor em 7 bases. A medida N1 apresentou a maior
dispersao em quatro bases de dados, enquanto F2 obteve os
maiores valores de DEM em duas bases. J4 a medida Tl
apresentou a maior dispersdo apenas para a base Thyroid.

Além da andlise de similaridade das medidas de complexi-
dade perante o comportamento da acurdcia dos classificadores,
analisou-se também as variagdes das métricas de uma mesma

, itaipu

base de dados. Neste sentido destacou-se a base Blood ao
apresentar os maiores valores de DEM em todas as métricas,
variando de 0,470 em F4 e 0,384 em T1 (Figura 4(a)).

A base WDVG, por sua vez, apresentou os menores valores
de dispersdo média, tendo como maior valor F3 = 0,066 e
menor valor F2 = 0,038 (Figura 4(b)).

Em outros cendrios, como para a base German, observou-se
um comportamento mais discrepante entre as métricas, como
representado na Figura 4(c). Pode-se perceber que o valor de
F4 mostrou-se consideravelmente maior aos demais indices de
complexidade. Ela apresentou um DEM de 0,4000 enquanto a
média das outras onze métricas foi de 0,0847.

Visando analisar se as medidas apresentaram comportamento
estatisticamente significativo ao longo das 26 bases de dados
aplicou-se o teste de Kruskal-Wallis com 5% de significancia.
Os resultados indicaram rejei¢do da hipétese nula (Hj), indi-
cando que hd pelo menos uma métrica de complexidade com
comportamento distinto das demais.

Para ranquear as métricas de complexidade (Tabela VI) de
forma a identificar aquelas que mais influenciam a acuricia de
um classificador utilizou-se o teste post-hoc de Nemenyi, tendo
como entrada as médias disponiveis na Tabela V. Os dados
evidenciam que as métricas mais fortemente relacionadas com
a acurdcia foram L1, T1 e F2 enquanto F4, N1 e F3 indicaram a
menor influéncia sobre a acuracia dos classificadores testados.

Com base nos resultados do teste de Nemenyi, obteve-
e o valor para determinar se existe, ou ndo, uma diferenca

lo2l
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Figura 4: Exemplo de estima¢do de complexidade

Tabela VI: Ranking das métricas de complexidade
ID Medida Ranking Médio
0 L1 3,1346
1 T1 3,1923
2 F2 4,2885
3 L2 5,3269
4 N2 5,6923
5 L3 6,0777
6 N4 6,1538
7 Fl1 6,3846
8 N3 7,5769
9 F4 8,8077
10 N1 10,3846
11 F3 11,0000

estatisticamente significativa entre cada par de medidas de
complexidade. A Figura 5 apresenta uma matriz de diferenca
todos-com-todos em que quanto mais escuro € a intersec¢do das
métricas, mais distintos sdo os conjuntos. Pode-se perceber que
em grande parte das combinagdes ndo ha diferenga significativa.
No entanto, em diversos casos observou-se que as métricas
apresentaram variacdes significativas ao longo das 26 bases
de dados. Nesse sentido as métricas F1 e F2 foram aquelas
que mostraram mais diferencgas significativas frente as demais
métricas. A primeira divergiu estatisticamente de 9 métricas
enquanto a segunda apresentou diferenca significativa para 8
das 11 métricas comparadas.

Dado os resultados do teste de Nemenyi, também ¢é possivel
construir um gréfico de diferenga critica (Figura 6), onde as
medidas sdo ordenados das melhores (mais influentes) para as
piores (menos influentes), e as barras horizontais correspon-
dem a distancia critica (DC). Caso a diferenca de rankings
médios entre as medidas seja maior que DC considera-se que
a diferencga entre elas € significativa.

Os valores dos rankings médios de cada medida de comple-
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Figura 6: Grafico de diferenca critica das métricas de comple-
xidade

xidade, para as 26 bases de dados sdo apresentados na Tabela
VI. Com base nos valores tabelados e na Figura 6 pode-se notar
que a métrica com maior relacdo com a acuricia é a L1, tendo,
porém, diferenca critica apenas com as medidas F3, N1, F4,
N3 e F1. J4 F3 mostrou a menor relacdo com a acuricia, tendo
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uma diferenca ndo significativa apenas com N1 e F4.
Notou-se que, apesar de ter o maior nimero de menores
resultados, F2 apresentou apenas o terceira maior relagdo com
a acuricia dos classificadores. Isso pode indicar maior insta-
bilidade da métrica perante diferentes conjuntos. J4 a métrica
F3, que havia sido a métrica com os maiores valores de DEM,
teve este resultado confirmado pelo teste de Nemenyi, sendo a
métrica com menor relagcdo com a acurdcia dos classificadores.

V. CONCLUSAO

Com base no fato de que hd relagdo entre o comportamento
dos classificadores e os conjuntos sobre os quais eles foram
treinados, neste trabalho se propds elencar quais métricas de
complexidade retiradas do conjunto de treino de um classi-
ficador melhor se relacionam com a acurdcia do mesmo, no
sentido de que ao treinar classificadores com conjuntos de
complexidade semelhante, obtém-se resultados em termos de
acuracia semelhante.

Para realizar tal andlise, desenvolveu-se um protocolo para
a geracdo de subconjuntos através do algoritmo Bagging que
eram, entdo, usados no treinamento de perceptrons. Além disso,
a partir de tais conjuntos foram obtidos seus descritores de
complexidade. Com o intuito de maior robustez na andlise,
foram estudadas 26 bases de dados, cada uma gerando 100
subconjuntos por repeticdo, em um total de 10 repeti¢cdes.

Percebeu-se que existe relagdo entre algumas métricas de
complexidade provenientes dos conjuntos de treino e a acuracia
de classificadores. Dentre as métricas que apresentaram com-
portamento mais similar entre a acuricia e a complexidade dos
conjuntos de treino podemos destacar L1, T1, F2 e L2. Por
outro lado, as medidas que mostraram menor similaridade em
termos de complexidade foram F3, N1, F4 e N3.

Porém, como todos os testes foram feitos com classificadores
lineares do tipo perceptron, percebeu-se entdo que aqueles que
se utilizam de técnicas de classificacdo linear, como L1 e
L2, obtiveram bons resultados, enquanto técnicas que utilizam
estratégias de vizinhanca, como N1 e N3, e técnicas inspiradas
no funcionamento de arvores de decisdo, como F3 e F4,
obtiveram resultados ruins. Nesse sentido, € interessante que
sejam experimentados modelos de classificacdo baseados em
outros critérios, como o KNN, SVM ou MLP.

Além disso, pode ser pertinente avaliar se 0s comportamentos
aqui observados se repetiriam em aplicacdes de regressio
ao invés de classificagdo. Tendo em vista que a biblioteca
ECoL apresenta métricas de complexidade para problemas de
regressdo, acredita-se ser util uma andlise da relacdo dessas
métricas com a acurdcia dos algoritmos de regressao.
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