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Abstract. Stacking is a well studied ensemble technique, but some of its

aspects still need to be explored, e.g., there are no recommendations on which
and how many algorithms should be used at level-0 or even which algorithm

should be used to compose the level-1 meta-classifier. The literature indicates
the meta-algorithm at level-1 should be simple, and Naive Bayes has been
typically used in studies. This study analyzed stacking in medical datasets,
using three different paradigms of machine learning algorithms to compose

the meta-classifier. The experiments indicate simple meta-algorithms do not

provide good results, and therefore, the meta-classifier must have a degree of
complexity for it to achieve a good performance.

Resumo. O stacking € uma técnica de combinacdo de classificadores bem
estudada, mas ainda com muitos aspectos a explorar, e.g., ndo existem
recomendacOes sobre quais e quantos algoritmos devem ser utilizados no
nivel-0 nem qual algoritmo deve compor o meta-classificador do nivel-1. A
literatura indica que o meta-algoritmo do nivel-1 deve ser simples, sendo
Naive Bayes geralmente utilizado nos estudos. Neste estudo analisou-se
stacking em conjuntos de dados biomédicos, utilizando trés paradigmas de
aprendizado de maquina para o meta-classificador. Os experimentos mostram
gue meta-algoritmos simples ndo apresentam bons resultados, indicando que
devem ter certo grau de complexidade para obterem bom desempenho.

1. Introducéo

Combinacao de classificadorengembldsé um método de aprendizado de maquina no
qual varios modelos (hipéteses) sdo combinados para gerar um Unico classificador final.
Em geral, a utilizacdo densemblegsem a tendéncia de diminuir a taxa de erro, tornando
o classificador final mais preciso, j4 que utiliza as predi¢cdes de todos os algoritmos de
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aprendizado envolvidos para gerar uma hipétese final para 0 mesmo conjunto de dados
[Dzeroski & Zenko 2004].

Stacking [Wolpert 1992] € um dos métodos de combinacdo de classificadores
heterogéneos. O método proposto € uma estrutura em duas camadas: no nivel-0 varios
algoritmos de aprendizado recebem o conjunto de treinamento, gerando o0s
classificadores de nivel-0; a camada seguinte (nivel-1) tem como entrada as predi¢cdes
da camada anterior (nivel-0), na qual um meta-algoritmo de nivel-1 as combina para
fornecer o meta-classificador findl, conforme é mostrado na Figura 1. Mais
precisamente, suponHa diferentes algoritmos de aprendizadg A, ..., AL € um
conjunto den exemplos {1,Y2), (X2,¥2), ..., Xn,Yn)}, onde fica implicito o fato que cada
elementox, € um vetor. Cada algoritmo de nivel-0 € aplicado ao conjunto de
treinamento, induzindo os classificadoresg, {i, ..., h .} deste nivel. Cada classificador
do nivel-0 € entdo utilizado para rotular os exemplos. Isso implica que, para cada
exemplo x;, uma tupla é formada, composta pela classe predita por cada um dos
classificadores de nivel-0 juntamente com a classe verdadeira daquele exemplo, isto €,
(ha(%), h2(X), ..., h.(X), vi). Essas tuplas constituem o conjunto de treinamento de nivel-

1, cujos atributos sdo as classes preditas por cada umatkssificadores. Com isso, é
possivel aplicar o meta-algoritmo de aprendizado aos exemplos de nivel-1 para aprender
0 meta-classificador h

"~ Conjunto de Treinamento
Original (Nivel-0)
X, v, > Algoritmo 1 » Classificador h;
Nivel-0 < — L% | ¥ | —— Algoritmo2 — Classificador h,
Xﬂ yn
> Algoritmo L > Classificador hy
e
Ve
Conjunto de Treinamento do Nivel-1
—* Classificador h, hl(xl) hz(x1) hL(Xl) ¥,
Nivel-1 < = Classificador by |\|hy6) G5 | . | he0) v [ meta || et
/ . . . . Algoritmo Classificador h*
—* Classificador hy, hl(Xn) h2(Xn) hL(Xn) ¥
N

Figura 1: Stacking

Uma das explicagBes para o usosthcking € que ao passar pelas camadas, o
meta-classificador aprende os erros dos classificadores anteriores. [Wolpert 1992] relata
gue muito aspectos sobstacking ainda sao desconhecidolgk ar) no sentido que
ndo ha recomendac¢des sobre quais e quantos algoritmos devem ser utilizados no nivel-0
nem qual o algoritmo que deve compor o meta-classificador do nivel-1. Em geral, 0s
trabalhos na literatura utilizam um numero variavel de algoritmos no nivel-0 e para
gerar o meta-classificador o algoritmo Naive Bayes.
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Normalmente, dados biomédicos estdo associados a uma grande quantidade de
classes, quantidade de exemplos muito variada, excesso de atributos e exemplos com
dados faltantes e redundantes, o que tem motivado a aplicacdo de algoritmos de
aprendizado de maquina nesse dominio [Pereira & Schmitz 2010, Podie&in2009].

Neste sentido, o estudo de [Tanwanhal. 2009] buscou tracar um guia para utilizacao

de ensemblescom énfase em conjuntos de exemplos da area biomédica. Entretanto, os
autores utilizaram apenas o algoritmo Naive Bayes como meta-classificador em sua
analise do algoritmo dstacking. Com isso em mente, o objetivo deste estudo consiste
em avaliar o método dstacking em conjuntos de dados biomédicos, utilizando
diferentes classificadores tanto de nivel-O0 como de nivel-1, estendendo assim, o trabalho
de [Tanwani et al. 2009] referente a stacking.

O restante deste artigo encontra-se organizado da seguinte forma. Na Secéo 2
estdo descritos os algoritmos usados para induzir os classificadores e meta-
classificadores e os conjuntos de exemplos utilizados, bem como os trés experimentos
que compdem este estudo. Na Secdo 3 os resultados sdo expostos e discutidos; as
conclusdes encontram-se na Secao 4.

2. Metodologia Experimental

Como mencionado anteriormente, no estudo de [Tanetarml. 2009] envolvendo
stacking os autores utilizaram apenas o algoritmo Naive Bayes como meta-classificador.
No estudo aqui desenvolvido, o usostigcking é ampliado, comparando o desempenho

do uso de trés paradigmas diferentes no nivel-1: estatistico (Naive Bayes), inducédo de
regras simples (One Rule) e arvore de decisdo de um unico nivel (Decision Stump). O
objetivo aqui é tentar verificar se algoritmos de diferentes paradigmas de aprendizado
resultam em uma melhor combinagao no stacking.

7

Resumidamente, este estudo € composto por trés experimentos envolvendo
stacking realizados em dezoito conjuntos de exemplos biomédicos utilizando varios
algoritmos, que sdo descritos nas préximas secoes.

2.1. Conjuntos de Exemplos

Os conjuntos de exemplos utilizados neste trabalho referem-se ao dominio biomédico

selecionados dd&JCI Machine Learning RepositorjFrank & Asuncion 2010]. Na

Tabela 1 sdo apresentados os conjuntos de dados, data de publicagdo, niumero de

exemplos, o numero de atributos, o nimero e a distribuicdo das classes e se ha ou néo

dados faltantes. Neste trabalho ndo houve nenhum pré-processamento dos conjuntos de

dados. A seguir é fornecida uma breve descricdo biologica sobre os conjuntos de

exemplos.

» Breast Cancer a partir de atributos com informacdes clinicas e laboratoriais sobre
pacientes, a tarefa é distinguir entre eventos recorrentes e ndo-recorrentes associados
a cancer de mama (Instituto de Oncologia da lugoslavia).

» Haberman: com atributos sobre cirurgias de cancer de mama, o objetivo € predizer
se 0 paciente sobreviveu apés a cirurgia durante o estudo.

» Heart-statlog: também baseado em aspectos clinicos e laboratoriais, o problema de
classificagdo € prever se h4 auséncia ou presenca de doenca cardiaca.
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Hepatitis: considerando dados clinicos e laboratoriais, a tarefa € predizer se um
paciente com hepatite morreu ou sobreviveu durante o periodo do estudo.

Liver Disorders: predicdo de uma determinada classe binaria baseada em testes
sanguineos relacionados a problemas de figado. A documentacéo sobre esta base de
dados nédo deixa claro o que a classe significa. Sabe-se apenas que ela pode assumir
2 valores, cada um representado por um namero simplesmente.

Pima Indians: problema com atributos sobre dados clinicos e laboratoriais de
mulheres descendentes dos indigenas Pima cuja tarefa de classificacdo é distinguir
entre pacientes testadas positivamente para diabetes e pacientes testadas
negativamente para a doenca.

Promoters. baseada em sequéncias de DNA de E. coli, a tarefa consiste em
discriminar se uma dada sequéncia € promotora génica.

Sick: tarefa de prever se pacientes possuem doenca relacionada a tireoide baseando-
se em dados clinicos e laboratoriais.

Contraceptive Method baseada em atributos de natureza soécio-econdémica de
mulheres da Indonésia, a tarefa é predizer qual o método contraceptivo utilizado.

Lung Cancer. os autores desta base de dados nao fornecem informacdo sobre os
atributos utilizados. A tarefa é diferenciar entre 3 tipos de cancer de pulméo.
Postoperative o problema é determinar para onde pacientes na area pos-operatoria
de recuperacao devem ser encaminhados a seguir, sendo os atributos relacionados a
medidas clinicas sobre os pacientes (temperatura corporal, pressdo sanguinea).
Ann-thyroid : a tarefa é distinguir entre 3 situacdes envolvendo hipotireoidismo. Os
atributos trazem dados sobre medidas laboratoriais relacionadas a problemas na
tireoide.

Lymphography: baseados em achados clinicos e laboratoriais relacionados a
linfografia, a tarefa € discriminar condi¢cdes tumorais da linfa (Instituto de Oncologia
da lugoslavia).

Cleveland, Switzerland e Hungarian o problema aqui consiste em distinguir entre
condicdes relacionadas a doencas do coracdo. Os atributos trazem informacéo sobre
achados clinicos e laboratoriais.

Dermatology: O problema é determinar o tipo de doenca erimato-esquimatosa a
partir de achados clinicos e histopatologidesoli: a tarefa é predizer os sitios de
localizac&o celular de proteinas a partir de medidas e pontuacfes relacionadas a
sequéncias protéicas.

2.2. Algoritmos e Meta-Algoritmos

Nos experimentos realizados foram utilizados 9 algoritmos de aprendizado de maquina
da biblioteca Weka [Witten & Frank 2005], com seus parametros default, exceto quando
mencionado o contrario. Uma breve descricdo sobre cada um deles € dada a seguir.

Naive Bayes usa 0 método probabilistico para classificacdo [Rish 2001], assumindo
independéncia entre os atributos.

Bayes Network utiliza diversos algoritmos de busca e medidas de qualidade,
fornecendo estruturas sobre os dados [Chickering et al. 2004].

IBK (Instanced Based Learneclassifica segundo os K-vizinhos mais proximos
[Aha et al. 1991]. Neste estudo foi utilizado K = 3.

JRip induz regras, sendo uma reimplementacéo do algoritmo Ripper [Cohen 1995].
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* One Rule é um classificador muito simples, que seleciona um atributo para compor
a regra com menor taxa de erro [Witten & Frank 2005].

e J48 gera arvores de decisdo, sendo uma reimplementacdo do algoritmo C4.5
[Quinlan 1993].

» Decision Stump constroi uma arvore de decisdo de um unico nivel utilizando
entropia [Iba & Langley 1992].

e MLP (Multi Layer Perceptron) € uma rede neural multicamada utilizando
retropropagacao para otimizar os pesos durante o treinamento [Haykin 1998].

* SMO (Support Vector Machinealgoritmo de otimizagcdo minima sequencial de
John Platt para treinar classificadores de vetores de suporte [Vapnik 1998].

Os experimentos envolvendtacking sdo identificados como Meta 1, Meta 2 e
Meta 3, conforme Tabela 2. Cada um dos 9 algoritmos também teve seu desempenho
avaliado individualmente. O desempenho foi medido utilizando validacdo cruzada com

10 particOes (1@eld cross-validation).

Tabela 1. Conjuntos de exemplos ordenados por niumero de classes

Conjunto Ano Exemplos| Atributos Classes Distribuicdo de Classes Faltantes
Breast cancer 1984 286 9 2 (70.28, 29.72) Sim
Haberman 1999 306 4 2 (73.53, 26.47) Nao
Heart statlog N/D 270 13 2 (55.56, 44.44) N&o
Hepatitis 1988 155 20 2 (20.65, 79.35) Sim
Liver disorders| 1990 345 7 2 (42.03, 57.97) N&o
Pima indians 1990 768 9 2 (65.10, 34.90) Nao
Promoters 1990 106 58 2 (50.00, 50.00) N&o
Sick 1987 3772 30 2 (93.88, 6.12) Sim
Contraceptive 1997 1473 9 3 (42.70, 22.61, 34.69) N&o
Lung cancer 1992 32 56 3 (28.13, 40.62, 31.25) Sim
Postoperative 1993 90 9 3 (71.11, 2.22, 26.6[7) Sim
Ann-thyroid 1992 7200 22 3 (2.31, 5.11, 95.58 Nao
Lymphography| 1988 148 19 4 (1.35, 54.73, 41.22, Néao
2.70)
Cleveland 1988 303 13 5 (54.46, 45.54, 0.00, Sim
0.00, 0.00)
Hungarian 1988 294 14 5 (63.95, 34.98, 0.00, Sim
0.00, 0.00)
Switzerland 1988 123 14 5 (6.50, 39.02, 26.02, Sim
24.39, 4.07)
Dermatology 1998 366 33 6 (30.60, 16.67, 19.57, Sim
13.39, 14.20, 5.46)
Ecoli 1996 336 8 8 (42.56, 22.92, 15.48, Néo
10.42, 5.95, 1.49, 0.60,
0.60)
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Tabela 2. Algoritmos e Meta Algoritmos em cada Experimento

Experimento| Meta Algoritmo Algoritmos
Meta 1 Naive Bayes Bayes Net, IBK, One Rule, JRip, J48, Decision Stump, MLP, SMO
Meta 2 One Rule Bayes Net, Naive Bayes, IBK, JRip, J48, Decision Stump, MLP, SMO
Meta 3 Decision Stum| Bayes Net, Naive Bayes, IBK, One Rule, JRip, J48, MLP, SMO

3. Resultados e Discussao

Na Tabela 3 estdo as medidas AUC (area sob a curva ROC) [Bradley 1997] obtidas para
0s experimentos Meta 1, Meta 2 e Meta 3 e todos os outros algoritmos utilizados neste
trabalho, que obtiveram a seguinte colocacdo: Meta 1, Bayes Net, Naive Bayes, MLP,
J48, IBK, SMO, Meta 3, Jrip, Meta 2, Decision Stump e One Rule. Nesta tabela é
possivel observar que o classificador obtido por Meta 1 tevankimg melhor do que

Meta 2 e Meta 3. Entretanto, os classificadores Meta 2 e Meta 3, em geral, tiveram
desempenho pior do que os outros classificadores sozinhos, sendo estes Bayes Net,
Naive Bayes, MLP, J48, IBK e SMO.

Para avaliar os resultados obtidos sob o0 ponto de vista estatistico, foi realizado
teste de Friedman [Friedman 1948}m significanciaa=0.05 para determinar se ha
diferenca significativa entre os valores AUC obtidos. Como a hip6tese nula foi rejeitada
(ou seja, existe diferenca entre os classificadores), foi utilizado gtettbocdescrito
em [Benjamini & Hochberg 1995] (menos conservador que o teste de Nemenyi
[Nemenyi 1963]) para buscar pares com diferenca significativa em uma comparacao
todos-contra-todos; o teste confirmou que Meta 1 se saiu significativamente melhor do
gue todos os outros algoritmos bem como Meta 2 e Meta 3, exceto Naive Bayes, Bayes
Net e MLP, perante o qual Meta 1 apenas se saiu melhor, mas nédo de forma
significativa.

Os resultados do teste podem ser visualizados na Tabela 4, ng qualdica
que o algoritmo da respectiva linha foi melhor (significativamente) do que o algoritmo
da respectiva coluna e (v) indica que o algoritmo da respectiva linha foi pior
(significativamente) do que o algoritmo da respectiva coluna. Por simetria, o triangulo
inferior dessa tabela possui resultados opostos ao triangulo superior e foi omitido por
guestdes de clareza.

Como o desvio padrédo pode ser visto como uma medida de estabilidade dos
algoritmos a pequenas variagdes no conjunto de treinamento, o teste de Friedman
também foi utilizado para avaliar diferengas significativas entre os desvios padrdes de
todos os algoritmos, incluindstacking. O teste de Friedman encontrou diferenca
significativa entre os desvios padrédo, entretanto o {@s$¢ hoccom correcao por
Benjamini & Hochberg ndo conseguiu detectar diferencas utilizam@05. Neste
sentido, os resultados obtidos permitem afirmar que, para os conjuntos de exemplos
avaliados, a utilizac&do de stacking ndo melhora nem piora a estabilidade dos algoritmos.
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Tabela 3. Medida AUC( +Desvio Padrao) dos Experimentos

Conjunto Naive Bayes BayesNet IBK JRip One Rule Decisipn  J48 MLP SMO Meta 1 Meta 2 Meta 3
Stump
Breast cancer 0.72¢0.14|  0.7120.14  0.66:0.13  0.61#0.10  0.54#D.07  0.65$0.13  0.63+0.10  0.62+0.13  0.59+0.08  0/69+0.15  0.57+0.09  0.67+0.11
Haberman 0.67¢0.11 |  0.69+0.00  0.63:0.11  0.62#0/10  0.59+0.08  0.64#0.08  0.58{:0.08  0.66£0.13  0.51#0.02  0[2+0.05  (.51:0.07  0.55:0.04
Heart statlog 0.90+0.06 |  0.91+0.04  0.83+0.07  0.80:0/08  0.71#0.06  0.7240.07 _ 0.76%:0.10  0.85:0.06  0.84#0.06  0)89+0.06  (.79+0.08  0.830.08
Hepatitis 0.86:0.11 | 0.89+0.0§  0.79+0.15  0.60£0.15  0.65:0/13  0.67¢0.13  0.7040.20  0.82#0.15  0.75#0.13  0.83+0.12  0|73:0.16  0.73%0.16
Liver disorders 0.65:0.12 | 0.52+0.08  0.64+0.06  0.64:0/09  0.54+#0.07  0.54#0.06  0.67}:0.08  0.74:0.07  0.40:0.01  0[5+0.08  (.58+0.06  0.66+0.09
Pima indians 0.8240.05| 0.81#0.05  0.74+0.05  0.72+0/06  0.67+0.06  0.6940.06  0.75{0.08  0.80+0.04  0.72:+0.06  0)83+0.05  (.67+0.04  0.73#0.05
Promoters 0.96+0.11 | 0.960.11  0.92+0.08  0.81:0/13  0.70+0.11  0.71#0.12  0.8330.14  0.98:0.08  0.93x0.09  0/7+0.08  (.58+0.11  0.90+0.09
Sick 0.93:0.05 | 0.960.02] 0.88:0.05  0.94:0.05 0.89+0.04  0.94+0.03  0.95:D.04  0.95}0.03  0.50+0.00  0.99+0.01  0.93+0.03  0.94+0.03
Contraceptive 0.69+0.04 |  0.70£0.04  0.62+0.04  0.62:0[04  0.58+0.02  0.5640.02  0.66%:0.04  0.70+0.02  0.630.03  0/73+0.04  (0.59+0.04  0.60+0.02
Lung cancer 0.71#0.32 |  0.71#0.20  0.68:0.31  0.55:0/15  0.54#0.15  0.55#0.11  0.68%:0.23  0.56:0.22  0.63:0.20  0J80:0.19  0.70:0.21  0.570.15
Postoperative 0.39+0.22|  0.40:0.21  0.310.13  0.50+0,00  0.48+0.03  0.4640.13  0.49+0.02  0.41+0.19  0.47#0.04  0|570.18  0.4620.11  0.43:0.12
Ann-thyroid 0.93$0.02 | 1.00£0.00  0.74+0.04  0.99:0.01  0.95:0[02  0.99+0.00  0.99#0.00  0.97#0.03  0.59:0.02  1.00£0.00  0J97+0.03  0.99:0.00
Lymph 0.91+0.07 | 0.91#0.07| 0.89+0.10  0.78+0.14  0.77+001  0.78+0.11  0.79#D.14  0.9130.07  0.87+0.08  0.87+0.11  0.80+0.06  0.81x0.07
Cleveland 0.90+0.06 | 0.91+0.04  0.85:0.7  0.84#0.07  0.72+0.07  0.710.07  0.8030.09  0.89+0.06  0.84#0.08  0.91+0.05  0.79:+0.08  0.81#0.07
Hungarian 0.90+0.06 | 0.91#0.07  0,87+0.06  0.76x0/10  0.75x0.11  0.77¢0.11  0.77#0.15  0.89+0.04  0.80#0.11  0.89+0.07  0.83+0.06  0.80+0.08
Switzerland 0.53:0.12 | 0.540.04  0.49:0.09  0.56:0.07  0.53x0.10  0.47#0.06  0.55:0.09  0.54%0.12  0.57+0.09  0.52+0.13  0.50:0.07  0.51%0.04
Dermatology 1.00£0.00 |  1.00£0.00  0.99+0.01  0.95:0.02  0.67#Q.03  0.79#0.02  0.9740.02  1.00+0.00  0.98:0.01  1.00£0.00  0,82+0.03 _ 0.78+0.01
Ecoli 0.97+0.02 | 0.970.02| 0.94+0.03  0.91:0.04 0.75:0p4 0.78+0.02  0.92+D.05  0.9630.02  0.95:0.02  0.93:0.04  0.81+0.04  0.83£0.02
Ra”'fbgé"édio 4.00 3.06 6.83 7.64 10.42 9.28 6.56 4.28 7.19 2.58 8.61 7.50
RankingMédio 7.14 5.47 7.31 7.83 6.64 6.08 8.94 5.54 5.14 5.83 6.47 5.33
Desvio Padrao
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Tabela 4. Resultados do Teste de Friedman para medida AUC

Algoritmo gz;‘fs Bﬁgfs IBK | JRip SSI‘; Ds‘iﬁﬁ‘;” J48 | MLP| SMO| Meta 1 Meta 2| Meta 3
NaiveBayes 0 A A A A A A A 0 A A
Bayes Net A A A A A A A a A A
IBK Al A A o lolal v A A
Jrip A A a v O v A a
One Rule O v v v v ] v
D;fjf:;” viv ol v | o 0
48 ol a | w A A
MLP O A A
SMO v A A
Meta 1 A A
Meta 2 O

Meta 3

4. Conclusao

Neste estudo a avaliagédo stacking foi realizada utilizando trés paradigmas diferentes
para geracdo do meta-classificador: estatistico, indugdo de regras simples e arvore de
decisdo de um unico nivel, estendendo assim, o trabalho de [Tagtvani2009] no

qual stacking utilizou somente um algoritmo estatistico como meta-classificador. Os
resultados aqui obtidos permitem concluir gsiacking utilizando como meta-
classificador um algoritmo estatistico tem um desempenho significativamente superior
do que inducao de regras ou arvores simples.

Na literatura associada € recomendavel a utilizacdo de algoritmos simples para
compor o meta-classificador [Dzeroski & Zenko 2002]. Entretanto, o presente estudo
indica que o algoritmo utilizado para compor o meta-classificador deve ter um grau de
sofisticacao tal que o permita representar adequadamente os conceitos oriundos do
nivel-0, algo que regras contendo um unico atributo ou arvores de um Unico nivel
claramente ndo o possuem. Com isso, € possivel indicar que estudos futuros utilizem um
algoritmo de complexidade controlada para compor o meta-classificador — por
exemplo, uma arvore de decisdo com niveis decrescentes de poda ou uma rede neural
com quantidades crescentes de neurdnios, sinapses ou ciclos de treinamento — de forma
a identificar, se possivel, o nivel de complexidade exigido para compor um bom meta-
classificador.
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