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Resumo

Este trabalho apresenta e desenvolve novas metodologias para classificagdo supervisionada,
baseadas em grafos esparcos. A idéia inicial € utilizar as instancias do conjunto de dados de
treinamento do modelo para construir uma arvore geradora minima (AGM) a partir das distan-
cias entre atributos e, posteriormente, obter uma particdo do grafo ao podar arestas desta AGM
utilizando uma medida de dissimilaridade calculada a partir dos rétulos. Essa particao definira
as regides de classificacdo que buscam equilibrar grandes homogeneidades internas e grande
heterogeneidade entre elas, proporcionando bons resultados de posteriores classificacdes de
instancias com roétulos desconhecidos. Um grande avanco apresentado pela metodologia de-
senvolvida neste trabalho € a potencial melhora na classificacio quando o conjunto de dados
de treinamento apresenta ruido no rétulo. Este tipo de ruido nos dados € bastante comum e
acarreta prejuizos no desempenho de métodos tradicionais de classifica¢do supervisionada. Ba-
sicamente, este trabalho explora os temas de classificagdo supervisionada e de ruido no rétulo,
apresenta uma metodologia de classificagdo com 4 variagdes possiveis, proporcionando possi-
bilidades de adequacdo aos dados, demonstra a eficiéncia do método em determinados tipos de
conjuntos de dados e comprova a qualidade da classificacdo realizada através de comparagdes
com outros métodos popularmente utilizados. Os resultados sdo promissores.

Palavras-chave: Classificacdo Supervisionada; Dados com Ruido no Rétulo; Arvore Gera-
dora Minima.
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Abstract

This thesis presents the development of a new supervised classification method based in sparse
graphs. The basic idea is to learn from data instances to build a minimum spanning tree (MST),
based on the distances between attributes. Based on a dissimilarity measure calculated from the
labels, we obtain a graph partition by pruning the MST edges. This partition defines the clas-
sification regions that seek to balance major intra-region homogeneity and great inter-region
heterogeneity, providing good results for posterior classifications of instances with unknown
labels. A great advancement presented by the developed methodology is the potential classifi-
cation improvement when the training datasets have label noise. This type of noise is common
and impairs the performance of most classification methods. This thesis includes a study about
supervised classification and label noise data, the development of a new classification metho-
dology with 4 possible variations making possible to adapt to diferent datasets, the proof of
its efficiency under some assumptions, and the quality verification based on comparisions with
other popular methods. The results are promising.

Keywords: Supervised Calssification; Label Noise Data; Minimum Spanning Tree.
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CAPITULO 1

Introducao

A Aprendizagem de Mdquina (Machine Learning, em inglés) [Izenman, 2008] tem como prin-
cipal objetivo a criacdo de sistemas computacionais e algoritmos que possam "aprender"a partir
da experiéncia prévia. Uma méquina aprende quando ela tem o poder de acumular experiéncia
(a partir de dados, por exemplo) e desenvolver novo conhecimento de forma que sua perfor-
mance melhore com o tempo. Esta idéia de aprender com a experi€ncia é central em varios
tipos de problemas de aprendizagem de méquina, especialmente os que envolvem classifica-
¢do. O principal objetivo deste tipo de problema é encontrar uma forma de classificar um
exemplo futuro. A classificacdo se baseia nos atributos desse futuro exemplo juntamente com
o conhecimento obtido de uma amostra de treinamento composta por exemplos similares. A
classe (ou rétulo) de cada exemplo é completamente determinada e conhecida e o nimero de
classes € finito e conhecido.

Dentro da drea de aprendizagem de mdquina, as duas categorias mais relevantes sao "Apren-
dizagem Supervisionada"e "Aprendizagem Nao Supervisionada". Focaremos na aprendizagem
supervisionada, que consiste em problemas nos quais o algoritmo recebe um conjunto de va-
ridveis explicativas (continuas ou categdricas) € uma varidvel resposta. Com esses dados, ele
tenta encontrar uma fungdo das varidveis de entrada para aproximar a resposta conhecida. Se a
resposta € categdrica, temos um problema de "Classificacdo". O principal objetivo deste tipo de
problema € encontrar uma forma de classificar um exemplo futuro, baseada nos atributos desse
futuro exemplo juntamente com o conhecimento obtido da amostra de treinamento composta
por exemplos similares. A classe de cada exemplo € completamente determinada e conhecida
e o nimero de classes € finito e conhecido.

Em conjuntos de dados reais utilizados em problemas de classificacido, € comum encontrar
dados com rétulos trocados. Este tipo de ruido nos conjuntos de treinamento costuma piorar
a performance dos classificadores comumente utilizados em diversos problemas de classifica-
cao [Lawrence and Scholkopf, 2001], [A. Malossini, 2006]; [ Yang et al., 2012]; [Yasui et al.,
2004]. Mesmo assim, muitas vezes esse tipo de ruido € ignorado na prética. Algumas tentativas
de contornar o problema t€m sido desenvolvidas na literatura. Uma abordagem que parece sim-
ples € fazer um pré-processamento do conjunto de dados e remover ou trocar o rétulo de todas
as amostras consideradas suspeitas de estarem rotuladas erradamente [Barandela and Gasca,
2000], [Brodley and Friedl, 1999], [Jiang and Zhou, 2004], [Maletic and Marcus, 2000], [Muh-
lenbach et al., 2004], [Sanchez et al., 2003]. Ao retirar as amostras suspeitas de estarem mal
rotuladas, hd a desvantagem de perder dados que podem ser importantes. Em problemas de
classificagdo de microarranjo, por exemplo, nos quais o nimero de amostras geralmente € pe-
queno, remover algumas delas pode ser prejudicial. Para contornar esse problema, uma alter-
nativa utilizada ¢ tentar detectar e re-rotular os provaveis mal rotulados, "corrigindo"os rétulos
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trocados. Ao conjunto de dados resultante desse pré-processamento, aplica-se algum dos al-
goritmos de classificacdo existentes [A. Malossini, 2006], [Zhang et al., 2009]. Finalmente,
a terceira abordagem utilizada para contornar o problema consiste em desenvolver algoritmos
robustos que gerem classificadores eficientes mesmo na presenca desse tipo de ruido, isto é,
algoritmos "insensiveis"ao ruido no rétulo.

Existem principalmente dois tipos de paradigmas a serem seguidos pelos métodos de clas-
sificacdo supervisionada: generativo e discriminativo. O generativo assume que a distribuicao
dos dados segue uma das distribui¢des de probabilidade conhecidas. De acordo com essa abor-
dagem, deve-se estimar os parametros das distribuicdes de probabilidade condicionais, e depois
disso a posteriori € calculada usando o teorema de Bayes. Normal Discriminant Analysis é um
exemplo de classificador generativo. Por outro lado, o principio discriminativo assume que pre-
cisamos apenas encontrar a regra 6tima de decisdo que divide os dados sem preocupag¢ido com
a distribuic@o de probabilidade que os modela. Dessa forma a abordagem discriminativa exige
suposi¢Oes mais fracas a respeito da distribuicdo dos dados do que a generativa, sendo mais
facilmente aplicada. Apesar disso, grande parte dos trabalhos publicados propondo classifica-
dores robustos na presenga de dados com ruido no rétulo utilizam abordagem generativa [Lia
et al., 2007], [Bootkrajang and Kaban, 2013]. Os algoritmos propostos utilizando a abordagem
discriminativa ainda sdo bastante limitados. Dentro desta abordagem, [Magder and Hughes,
1997] estudaram a regressao logistica com probabilidade de troca de rétulos conhecida, mas
reportaram problemas quando essa probabilidade € desconhecida.

Com a escassez de métodos discriminativos apropriados para lidar com esse tipo de ruido,
muitas vezes sao utilizados os algoritmos tradicionais de classificacdo (por exemplo, Regres-
sdo Logistica, SVM, CART, etc), que costumam ter o desempenho significativamente afetado
pelos dados mal rotulados no conjunto de treinamento. Essa baixa no desempenho costuma se
agravar ainda mais quando o ruido é desbalanceado entre as classes. Como o objetivo de preen-
cher essa lacuna, propomos um novo método de classificacao robusto, utilizando a abordagem
generativa, que lida bem com dados com ruido no rétulo inclusive quando o ruido ocorre de
forma desbalanceada entre as classes.

O método proposto é baseado em grafos esparsos, mais especificamente no conceito de Ar-
vore Geradora Minima (AGM), que vem sendo utilizado com sucesso no contexto de clusteri-
zacdo em diversas aplicagdes, como processamento de imagens [Theoharatos et al., 2005], [Ba-
nerjee et al., 2014] e andlise de dados bioldgicos [Xu et al., 2002], [Olman et al., 2009]. No-
vas metodologias para clusterizagdo baseadas em AGMs estdo sendo recentemente desenvolvi-
das [Guan-Wei Wang, 2014], apresentando bons resultados. No contexto de classificacao super-
visionada com foco no problema de conjuntos de dados com ruido no rétulo, essa metodologia
ainda ndo foi utilizada. Os resultados apresentados neste trabalho sdo bastante promissores
neste cenario.

1.1 Organizacao da Tese

Esta tese estd organizada da seguinte forma:

* O Capitulo 2 apresenta conceitos importantes para o desenvolvimento do trabalho, ja bem
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estabelecidos na literatura, como os conceitos principais de aprendizagem de maquina e
classificagdo, o problema de ruido no rétulo, conceitos bésicos sobre grafos e arvores
geradoras minimas, entre outros.

Entendendo melhor o campo de pesquisa que estamos trabalhando, no Capitulo 3 € feita
a descri¢ao da metodologia desenvolvida na tese, além de demonstragdes matemadticas de
sua eficiéncia em determinados tipos de conjuntos de dados nos quais nao ha problema
de ruido no rétulo.

O Capitulo 4 mostra as demonstracdes matematicas de eficiéncia da metodologia desen-
volvida em conjuntos de dados com ruido no rétulo, de tipos especificos.

No Capitulo 5 apresentamos aplica¢des do método desenvolvido em conjuntos de dados
simulados. Os testes sao descritos detalhadamente, assim como os conjuntos de dados.
Os métodos sdo aplicados e comparados a outros, tradicionalmente utilizados para clas-
sificacdo. Resultados interessantes sao obtidos e discutidos.

Apo6s a andlise de desempenho em conjuntos de dados simulados, no Capitulo 6 apre-
sentamos testes em conjuntos de dados reais. Novamente a metodologia desenvolvida é
comparada a outras e os resultados obtidos sdo discutidos.

Finalmente, no Capitulo 7 apresentamos as conclusodes finais do trabalho e a avaliacao do
que foi realizado.






CAPITULO 2

Conceitos

Este capitulo tem o objetivo de introduzir alguns conceitos importantes que serdo utilizados no
desenvolvimento do trabalho. Apds este capitulo, teremos o suporte tedrico necessario para um
melhor entendimento da metodologia desenvolvida assim como das anélises de desempenho
que serdo apresentadas nos capitulos seguintes.

2.1 Grafos e Arvore Geradora Minima

A metodologia que serd apresentada neste trabalho tem como base os grafos esparsos. Mais
especificamente, as drvores geradoras minimas. Logo adiante, no Capitulo 3, veremos como &
feito o uso desses conceitos no método proposto. Antes de utilizd-los, precisamos entendé-los
mais detalhadamente.

Um grafo G(V,E) consiste de um conjunto V de vértices (também denominados nés), e
um conjunto E de arestas. Cada aresta corresponde a um par distinto de vértices, e € possivel
atribuir pesos (ou custos) as arestas. Geralmente, quanto maior € o peso de uma aresta, mais
forte € relacdo entre os dois vértices ligados por ela.

Um caminho de um vértice v; para algum outro vértice vy em um grafo G € uma sequéncia
de vértices vy,vy, ..., vk, conectados pelas arestas (vi,v2),(v2,v3),..., (Vk—1,vk). Considere um
grafo G(V,E) no qual cada aresta de V tem um peso que corresponde a um valor real. O custo
do caminho p = (vo,vy,...,v) é a soma dos pesos das arestas que o compdem. Um ciclo é
um caminho no qual o primeiro e o dltimo vértice sdo o0 mesmo. Um grafo G(V,E) é aciclico
quando ele ndo tem nenhum ciclo. Um grafo é chamado conexo, se existe um caminho entre
qualquer par de vértices. Dizemos que G(V,E) é completo quando existe uma aresta em E
ligando quaisquer dois vértices de V, denso quando o nimero de arestas em E € proximo ao
nimero maximo de arestas possivel, e esparso quando ele tem poucas arestas (da ordem do
numero de vértices em V). A Figura 2.1 mostra exemplos destes trés tipos de grafos.

Grafo completo Grafo denso Grafo esparso

Figura 2.1 Exemplos de grafos completo, denso e esparso
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Um subgrafo de um grafo G(V,E) é um grafo H(U,F) tal que U CV e F C E. Uma
arvore é um grafo que ¢ aciclico e conexo T(V,E). Uma arvore geradora de um grafo néo-
direcionado G € um subgrafo de G que € uma arvore e contém todos os vértices de G.

Considere um grafo ndo direcionado G(V,E) no qual cada aresta (u,v) € E, tem um custo
(peso) c¢(u,v) associado. Deseja-se encontrar um subconjunto Er de E que forme uma arvore
conectando todos os vértices de G e cuja soma total dos seus custos é minimizada. Como
T (V,Er) é um grafo aciclico e conecta todos os vértices de G, forma uma drvore geradora de
G. A arvore T encontrada desta forma € uma arvore geradora de custo minimo de G [Thomas
H. Cormen and Stein, 2009], conhecida como Arvore Geradora Minima (AGM).

Alguns métodos ja foram propostos e implementados para construir uma AGM, como os
algoritmos de Kruskal [Kruskal, 1956] e de Prim [Prim, 1957]. Neste trabalho o algoritmo
utilizado € o de Prim, descrito brevemente no Algoritmo 1.

Algorithm 1 Algoritmo de Prim
1: procedure PRIM(G(V,E): grafo conexo com n vértices)

2: T < um vértice de V.
3: fori< latén—1do
4: e <— uma aresta de peso minimo incidente em um vértice em 7" e que niao forme um

cicloem 7 se for adicionada a T'.
T < T com e adicionada.
retorna 7.

AN

2.2 Aprendizagem de Maquina e Classificacao Supervisionada

Podemos dizer que a Aprendizagem de Mdquina € um campo de intersecio entre a Estatistica
e a Ciéncia da Computacdo. A idéia principal € construir algoritmos computacionais que pos-
sam acumular experiéncia e "aprender”a partir de dados. Dessa forma, esses algoritmos sdo
treinados para desempenhar tarefas de previsao ou decisao.

E um campo de estudo metodolégico que é atualmente aplicado nas mais diversas dreas de
conhecimento. [Hastie et al., 2009] citam alguns exemplos:

* Prever quando um paciente, hospitalizado em fun¢cdo de um ataque cardiaco, terd um
segundo ataque cardiaco. A previsao se baseia em medidas demogréficas, clinicas e de
dieta relacionadas ao paciente.

* Prever o prego de um produto daqui a 6 meses, baseado em medidas de performance da
empresa fabricante e em dados econdmicos.

* Identificar os nimeros em um nimero de CEP escrito a mao, a partir da imagem digita-
lizada.

* Estimar a quantidade de glicose no sangue de uma pessoa diabética, a partir do espectro
de absorcdo de infravermelho do sangue desta pessoa.
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* Identificar os fatores de risco para cancer de préstata, baseado em medidas clinicas e
demograficas.

Um cendrio tradicional de Aprendizagem Supervisionada [Hastie et al., 2009] é constituido
por uma varidvel resposta, normalmente continua ou categdrica, que queremos prever com
base em um conjunto de caracteristicas chamados atributos(ou varidveis explicativas). Temos
um conjunto de dados de treinamento, no qual observamos a resposta e os atributos de suas ins-
tancias (individuos do grupo, por exemplo). Utilizando este conjunto de dados de treinamento,
construimos um modelo de previs@o que nos permite prever a resposta para novas instancias,
para as quais apenas os valores dos atributos sdo conhecidos. Um bom modelo de previsao
deve prever com grande acurécia a resposta de novas instancias.

A Aprendizagem Supervisionada é caracterizada pela presenca da varidvel resposta que ird
"guiar"o processo de aprendizagem. Em um problema de Aprendizagem Nao-Supervisionada,
por outro lado, s6 ha informagdes dos atributos e ndo da varidvel resposta. Nesse caso, o
objetivo € tentar descrever como os dados sdo organizados ou agrupados.

A Aprendizagem Supervisionada, foco deste trabalho, se divide em 2 principais tipos. Se
a resposta € continua, temos um problema denominado Regressdo. Caso ela seja categorica,
temos o denominado problema de "Classificacdao", que serd o foco deste trabalho. Mais especi-
ficamente, abordaremos problemas de classifica¢do bindria, onde a resposta sé tem 2 possiveis
valores (duas classes).

Os conceitos referentes a geracdo de um classificador a partir do aprendizado supervisio-
nado sdo representados de forma simplificada na Figura 2.2. Nela, temos um conjunto com n
dados, no qual cada dado x; possui m atributos, ou seja, x; = (xj1;...;Xi,) € um rétulo y; repre-
sentado a classe. A partir dos exemplos e as suas respectivas classes, o algoritmo produz um
classificador.

resposta

atributes binaria

X no Xz Xim | W1 classificador
X, | %21 Xm o« Ko (Yo
) %)
dades L = £ . 2
. . B . . Técnica de
Aprendizagem
de Maquina

Figura 2.2 Processo de Aprendizagem Supervisionada: Produzindo um Classificador

Para estimar as taxas de predi¢des corretas (taxa de acerto ou acurdcia) ou incorretas (taxa
de erro) obtidas por um classificador sobre novos dados, o conjunto de exemplos é, em geral,
dividido em dois subconjuntos disjuntos: de treinamento e de teste. O subconjunto de treina-
mento € utilizado no aprendizado do conceito e o subconjunto de teste € utilizado para medir a
qualidade do classificador obtido na predi¢do da classe de novos dados.

Existem varios possiveis classificadores que podem ser produzidos a partir de um conjunto
de dados de treinamento composto por 7 itens (x;;y;). Vamos considerar, por exemplo, o con-
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junto de treinamento da Figura 2.3, no qual cada elemento tem 2 atributos (x; = (x;j1,X;2) €
uma resposta bindria (y; = 0, representado pelos circulos, ou y; = 1, representado pelos trian-
gulos) ( [Scholkopf and Smola, 2002]). O objetivo do processo de aprendizado € encontrar um
classificador que separe os dados das classes 0 e 1. As funcdes ou hipéteses consideradas sdao
ilustradas na figura por meio das bordas, também denominadas fronteiras de decisdo, tracadas
entre as classes (formando as chamadas regides de classificacio).
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Figura 2.3 Exemplos de trés diferentes classicadores gerados a partir do conjunto de dados com rétulos
bindrios

Na Figura da esquerda, as regides de classificacdo obtidas baseiam-se na classificacio cor-
reta de todos os exemplos do conjunto de treinamento, incluindo dois possiveis pontos mal
rotulados (rétulo errado). Podemos observar que este classificador € muito especifico para o
conjunto de treinamento utilizado, portanto pode ser muito suscetivel a cometer erros quando
for classificar novos dados, diferentes destes que foram utilizados para treinar o modelo. Esse
caso representa a ocorréncia de um superajustamento do modelo aos dados de treinamento. Na
Figura da direita, temos um caso oposto, de sub-ajustamento do modelo, que ocorre quando o
classificador gerado ndo € capaz de se ajustar nem mesmo aos exemplos do conjunto de dados
de treinamento. Este tipo de classificador também comete muitos erros, até mesmo para casos
considerados simples. Na Figura do meio, o classificador classifica corretamente grande parte
dos dados, sem se fixar demais em nenhum ponto individualmente. Este classificador tem uma
complexidade intermedidria entre os outros dois, e representa o mais adequado dos classifica-
dores apresentados na Figura 2.3. Em geral, um bom classificador a ser obtido a partir de um
conjunto de dados de treinamento deve levar em conta seu desempenho no préprio conjunto de
treinamento e sua complexidade.

Classificacdo supervisionada é um dos problemas mais estudados na area de aprendiza-
gem de maquina. Atualmente existem excelentes métodos disponiveis, que vao desde os mais
simples, como a regressdo logistica, até os mais sofisticados, como as Florestas Aleatdrias
(Random Forests) e as Méaquinas de Suporte de Vetores (Support Vector Machines, conhecidas
como SVM). Neste trabalho foram utilizados alguns destes métodos como critério de compa-
racdo com a metodologia desenvolvida. Eles serdo brevemente descritos a seguir.
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2.2.1 Regressao Logistica

Através da Regressao Logistica [Hosmer and Lemeshow, 1989], [Ferreira et al., 2001] € pos-
sivel estabelecer a relagdo entre uma varidvel resposta dicotdmica, normalmente representada
pelos termos sucesso e fracasso, e varidveis explicativas categoricas ou continuas. Matemati-
camente, o modelo logistico € apresentado a partir da seguinte expressao:

P[Y = 1|x]

1
g5

m = Bo+ Bixi + ... + Bpxp,

onde P[Y = 1|x] é a probabilidade de "sucesso", P[Y = 0|x], a probabilidade de "fracasso", x;
€ a i-ésima componente do vetor de varidveis explicativas x e B, B2, ..., B, sdo seus respectivos
coeficientes no modelo.

A idéia basica do modelo logistico consiste em estabelecer uma relacdo linear entre as va-
ridveis explicativas (ou alguma transformacdo delas, comumente a fun¢do logit) e a varidvel
resposta. O ajuste do modelo de regressao logistica, dada uma amostra de observagdes in-
dependentes, constituidas pelos pares (y;,x;), consiste em estimar os valores dos pardmetros
Bi,B2, ..., Bp, a partir do método da maxima verossimilhanca. Em sintese, esse método re-
torna, para um dado conjunto de observagdes, estimativas para os parametros desconhecidos,
de forma a maximizar a probabilidade de que os dados tenham sido originados da populagdo
correspondente.

A partir das estimativas dos valores dos pardmetros obtidos com os dados de treinamento,
temos um modelo pronto para classificar novos dados cujo rétulo (a varidvel resposta y;) seja
desconhecida. Observe que serdo obtidas as probabilidades de sucesso e fracasso, ou seja,
P[Y = 1|x] e P[Y = 0]x]. Neste caso, consideramos o rétulo apropriado o que tiver maior
probabilidade de ser o verdadeiro, baseado nos valores das varidveis explicativas (nos atributos

xi).

2.2.2 Arvores de Regressio e Classificacio (CART)

O método Arvores de Classificacao e Regressao [Bell, 1996], [Ferreira et al., 2001], conhecido
como CART (Classification And Regression Tree), € um modelo de regressdao nao paramé-
trico,que tém por objetivo estabelecer uma relagio entre um vetor de varidveis preditoras x; €
uma Unica varidvel resposta y;. Este modelo € ajustado mediante sucessivas divisdes bindrias
no conjunto de dados, de modo a tornar os subconjuntos resultantes cada vez mais homogé-
neos, em relacdo a varidvel resposta. Essas divisdes sdo convenientemente representadas por
uma estrutura de arvore bindria, na qual cada n6 corresponde a uma divisdo em uma covaridvel
particular.

Em uma CART, tanto os atributos (varidveis explicativas) quanto o rétulo (varidvel resposta)
podem assumir valores continuos ou (categdricos). Se a varidvel resposta for numérica, o
modelo recebe o nome de arvore de regressdo; caso contrario, € tratada como uma &arvore
de classificacdo. Neste trabalho, como o tipo de resposta que estamos tratando € categdrica,
utilizamos as arvores de classificacao.

O método CART consiste em sucessivas divisdes do conjunto de dados, baseado nas regras
de divisao obtidas em funcao dos valores dos atributos. As regras de divisdo sao representadas
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por expressdes do tipo "idade < 14.5", caso a covaridvel considerada para a divisdo seja nu-
mérica, ou do tipo "x; € A,B", caso a covaridvel seja categdrica. Para covaridveis categoricas,
existem 2¢~! — 1 possiveis divisdes, onde k corresponde ao niimero de categorias possiveis para
a variavel.

Geralmente, as implementagdes computacionais consideram que as regras de divisdo sdo
baseadas em apenas uma das covaridveis de cada vez. Isto significa que combinacdes lineares
entre elas ndo sdo permitidas. Esta heuristica se justifica devido ao fato de que, caso combina-
coes fossem permitidas, haveria um nimero explosivo de possibilidades, tornando o algoritmo
tao lento, a ponto de tornar-se sem utilidade prética. Dessa forma, o CART costuma obter re-
sultados muito bons quando as divisdes entre as classes ocorrem de forma perpendicular aos
eixos. Caso contrdrio, o método pode se tornar inadequado por ndo levar em conta a topologia
dos dados.

2.2.3 Florestas Aleatorias

O método Florestas Aleatorias [Breiman, 2001] constréi diversas arvores de classificagdo (ou
de regressdo, quando for o caso) como as citadas na se¢do anterior. Para classificar um novo
objeto a partir do seu vetor de atributos, ele observa a classificacdo deste objeto baseada em
cada uma das arvores, considerando como um "voto"para a classe na qual ele foi classificado.
A classificacao final do objeto com base no método Florestas Aleatdrias € a que obteve maior
quantidade de votos em todas as drvores CART que compunham a floresta.

Cada uma das arvores CART que compdem a floresta é construida da seguinte forma:

* Se o numero de elemento no conjunto de treinamento € n, entdo escolha n elementos
aleatoriamente, com reposi¢do, dos dados originais. Essa amostra serd a amostra de
treinamento de uma arvore.

* Se o ndmero de atributos (varidveis explicativas) € M, escolha aleatoriamente m << M
atributos e particione o conjunto de dados em relagdo a um desses m atributos que melhor
divide os dados do conjunto. O valor m é o mesmo para todas as parti¢cdes realizadas na
formacao da arvore.

» Cada arvore iréd "crescer"o quanto for possivel, baseado nas particdes em cada atributo.

O método de Florestas Aleatdrias costuma obter melhores resultados que o CART e, ape-
sar de ser computacionalmente mais complexo, tem um tempo de execugdo vidvel para tratar
conjuntos de dados rezoavelmente grandes, tanto em relagdo ao nimero de atributos quanto em
relacdo o nimero de instancias (elementos) no conjunto de treinamento.

2.2.4 Maquinas de Suporte de Vetores (SVM)

A proposta do SVM [Cortes and Vapnik, 1995] € fazer a divisdo do espaco dos atributos em
hiperplanos ou superficies de decisao, separando as amostras do treinamento em positivas e ne-
gativas (ou O e 1). A superficie que maximiza a margem de separacdo entre as classes (chamada
de hiperplano ideal) € selecionada. Os pontos que estdo mais proximos ao hiperplano ideal sao
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chamados vetores de suporte e sdo elementos importantes para a obtecdo do classificador na
fase de treinamento. Uma qualidade do SVM ¢ a possibilidade de adaptagdo para conjuntos
ndo lineares através da utilizacdo das fungdes de kernel. Em geral, os dados a serem analisados
estdo em um espacgo de dimensao finita e € comum que eles eles nao sejam linearmente separa-
veis neste espago. Dessa forma, o SVM mapeia o espago original em um espago de dimensao
mais alta, de forma que a separagdo das classes seja mais facil neste novo espago. Esse mape-
amento € feito através das funcdes de kernel, que podem ser lineares, polinomiais, gaussianos,
entre outras. Neste trabalho utilizaremos o SVM com a func¢do de Kernel Gaussiano.
O SVM normalmente precisa ter 2 parametros estabelecidos:

* O parametro C, chamado de parametro de regularizacdo. O parametro C faz o equilibrio
entre a classificacdo errada de um ponto do conjunto de treinamento e a simplicidade da
funcdo de classificacdo. De forma bastante superficial, podemos dizer que se o valor de
C ¢é mais alto, maior a importancia dada a cada ponto, de forma que todos (ou aproxima-
damente todos) os pontos do conjunto de treinamento serdo classificados corretamente e
as margens do hiperplano geradas serdo menores. Se o valor de C for baixo, a separagao
tende a ser mais suave, pois poderd ndao dar muito peso para alguns pontos do conjunto
de treinamento. Escolhas ruins para o valor do pardmetro C podem ser responsaveis por
casos de superajustamento e subajustamento.

* 0 parametro gamma € exigido para todos os tipos de kernel utilizados. Intuitivamente,
esse parametro define o tamanho da influéncia de um tnico ponto do conjunto de dados
de treinamento. Valores baixos de gamma implicam em alta influéncia e valores altos em
baixa influéncia.

Nao € facil estabelecer valores para os parametros do SVM. Em geral, os algoritmos im-
plementados colocam valores padrdo para eles, mas estes podem passar longe dos ideais para
alguns conjuntos de dados. Neste trabalho, testamos algumas combinagdes de possiveis valores
dos dois parametros, baseados nos conjuntos de dados de treinamento, para escolher os mais
adequados.

2.2.5 k Vizinhos Mais Proximos (KNN)

O método dos k Vizinhos Mais Proximos [Altman, 1992], [Dasarathy, 1991], conhecido como
kNN (k nearest neighbors) tem sido bastante utilizado na solu¢do de problemas de classificacao
desde o inicio das pesquisas nessa drea e, apesar de simples, tem se mostrado um método eficaz.
Para classificar um objeto ainda ndo classificado (objeto do conjunto de dados de teste), esse
método opera da seguinte forma:

* A similaridade entre o objeto do conjunto de teste e cada uma das instancias do conjunto
de treinamento, cuja classe (rétulo) é previamente conhecida, € calculada utilizando al-
guma medida de similaridade os objetos. No caso deste trabalho, a medida de similari-
dade utilizada € a distancia euclidiana entre os vetores de atributos dos objetos.

* As k instancias do conjunto de treinamento mais similares ao objeto a ser classificado
sao selecionadas (k vizinhos mais préximos).
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* O objeto € classificado em determinada categoria de acordo com algum critério de agru-
pamento dos k vizinhos mais préximos selecionados na etapa anterior (por exemplo, a
categoria que possuir a maioria dos k vizinhos mais pr6ximos ao objeto a ser classifi-
cado).

O parametro k indica o nimero de vizinhos que serdo usados pelo algoritmo para classificar
0 novo objeto. Este parametro faz com que o algoritmo consiga uma classificacdo mais ou
menos refinada, porém o valor 6timo de k varia de um problema para o outro. Dessa forma, o
ideal é que sejam testados vdrios valores diferentes de forma a descobrir qual o melhor valor
de k para determinado problema, baseado nos dados do conjunto de treinamento utilizado.

2.3 Medidas de Avaliacao de Classificacao

A avaliagdo dos classificadores obtidos a partir dos métodos de aprendizagem de maquina €
de extrema importancia. Como ndo hd um método que costuma ter os melhores resultados
para todos os tipos de conjuntos de dados, € preciso verificar qual o método que produz o
classificador mais adequado aos dados que estdo sendo analisados.

Para avaliar um método de classificagdo através do classificador obtido apds a etapa de
treinamento, € preciso ter disponivel um conjunto de dados de teste. Este conjunto deve conter
dados do tipo (x;,y;), ou seja, com rétulos (ou classes) conhecidos, que sejam diferentes dos
dados que compunham o conjunto de treinamento. Omitindo os rétulos dessas instancias do
conjunto de teste, o classificador a ser avaliado € utilizado para encontrar os rétulos. Baseado
nos valores dos rétulos encontrados, podemos comparar com os reais e verificar os acertos (ou
erros) cometidos.

Para que a avaliacdo dos métodos seja mais justa e imparcial, na maioria das vezes € utili-
zada a validacio cruzada. O conceito central das técnicas de validagdo cruzada é o particio-
namento do conjunto de dados em subconjuntos mutualmente exclusivos, e posteriormente, a
utilizagcdo de alguns destes subconjuntos como conjunto de dados de treinamento e o restante
dos subconjuntos como dados de validagdo ou de teste. Diversas formas de realizar o particio-
namento dos dados podem ser utilizadas, sendo as trés mais comuns o método holdout, o k-fold
e o leave-one-out.

O método Holdout consiste em dividir o conjunto de dados em dois subconjuntos mutu-
amente exclusivos, um para treinamento e outro para teste (validagdao). O conjunto de dados
pode ser separado em quantidades iguais ou ndo. Uma propor¢do muito comum € considerar
2/3 dos dados para treinamento € o 1/3 restante para teste. Apds o particionamento, o classi-
ficador € obtido com base nos dados de treinamento e, posteriormente, os dados de teste sdo
aplicados e o erro de predicao calculado. Esta abordagem € indicada quando estd disponivel
uma grande quantidade de dados. Caso o conjunto total de dados seja pequeno, o erro calculado
na predi¢do pode sofrer muita variagao.

O método k-fold consiste em dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos mutua-
mente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir disto, um subconjunto € utilizado como con-
junto de teste e os k — 1 restantes sdo utilizados como conjunto de treinamento. Este processo
¢ realizado k vezes alternando o subconjunto de teste, de forma que em cada vez um conjunto
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diferente de dados seja utilizado para teste. Para cada iteragc@o, observa-se os acertos € 0s erros
da classificacdo com base nos conjuntos de treinamento e de teste utilizados. Ao final tem-se o
resultado total de todas as itera¢des, obtendo assim uma medida mais confidvel sobre a eficicia
do modelo naquele tipo de dados.

O método leave-one-out € um caso especifico do k-fold, com k igual ao numero total de
dados n. Nesta abordagem sdo realizados n iteragdes, uma para cada dado como conjunto de
teste. Apesar de apresentar uma investigacdo completa sobre a variagdo do modelo em relagdo
aos dados utilizados, este método possui um alto custo computacional, sendo indicado para
situagdes onde poucos dados estdo disponiveis.

Para analisar o desempenho dos métodos de classificacdo em conjuntos de dados reais (Ca-
pitulo 6), optamos pelo método k-fold. A forma como ele foi utilizado serd melhor explicada
na descrigdo dos testes.

Definidos os conjuntos de treinamento e de teste, a medida mais utilizada para avaliar os
métodos de classificacdo € a acuracia. Ela representa o percentual de acertos de classificagio
e, supondo que o conjunto de teste seja composto por n; elementos, pode ser descrita pela
férmula:

acertos

Acuracia = ——,
n;

onde acertos representa o nimero de instancias entre as n; do conjunto de teste que foram
classificadas corretamente. E claro que o ideal é que o valor da acurécia seja o maior possivel,
significando que um percentual alto dos elementos foi classificado corretamente.

Mesmo a acurécia sendo uma medida bastante adequada, em geral, para avaliar os classifi-
cadores, para problemas altamente desbalanceados (ou seja, a quantidade de elementos de uma
das classes é bem maior que de outra), a acuricia pode ndo fornecer informacdo adequada so-
bre a capacidade de discriminag¢do de um classificador em relagdo a um dado grupo especifico
(de interesse). Considere, por exemplo, um conjunto de dados em que a classe minoritaria é
representada por apenas 2% das observa¢des. Um classificador com acuracia de 98% pode ser
diretamente obtido, simplesmente classificando todo exemplo como pertencente a classe majo-
ritdria. Apesar da elevada taxa de acurdcia obtida, tal classificador torna-se indtil se o objetivo
principal € a identificagdo de exemplos raros. Dessa forma, caso o conjunto de dados a ser
analisado seja proveniente de um problema desse tipo, uma maneira mais eficaz de avaliar o
classificador € através da distincao dos erros (ou acertos) cometidos para cada classe. Isso pode
ser obtido a partir dos seguintes valores:

* Verdadeiros negativos (TN): Nimero de elementos nos quais o rétulo original € negativo
e o rétulo dado pelo classificador é negativo.

* Verdadeiros positivos (TP): Nimero de elementos nos quais o rétulo original é positivo
e o rétulo dado pelo classificador € positivo.

* Falsos positivos (FP): Numero de elementos nos quais o rétulo original é negativo e o
rétulo dado pelo classificador € positivo.

* Falsos negativos (FN): Ndmero de elementos nos quais o rétulo original é positivo e o
rétulo dado pelo classificador é negativo.
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Baseados nestes valores, algumas medidas sdo comumente utilizadas para avaliacdo dos
métodos de classificacdo:

« Sensibilidade (Revocacio - Recall): E o percentual de elementos corretamente classifica-
dos como positivos dentro do total de elementos com rétulos positivos originais: %\,.

* Especificidade: E o percentual de elementos corretamente classificados como negativos
2 . coe e TN
dentro do total de elementos com rotulos negativos originais: 7x—zp-

* Precisdo: E o percentual de elementos corretamente classificados como positivos dentro
. oaee TP
do total de elementos classificados como positivos: 757 7p-
Com todas essas ferramentas em maos, basta explorar o conjunto de dados que sera anali-
sado para escolher as medidas mais adequadas para avaliar a eficiéncia dos classificadores.

2.4 Dados com Ruido no Rétulo

Conforme visto na descricdo de um problema de classificacdo de dados, o conjunto de trei-
namento dos algoritmos (composto por instdncias com os valores dos atributos e do rétulo
conhecidos) é fundamental para a obten¢ao de um bom classificador, independente do método
escolhido. E ficil perceber que os dados deste conjunto de treinamento estarem rotulados de
forma correta faz com que este conjunto seja uma base de melhor qualidade para a obten¢do
dos classificadores, afinal isso proporciona uma avaliagdo mais correta da relagdo entre os atri-
butos e os rétulos, que é o objetivo do algoritmo de classificacdo. Porém, em grande parte
dos casos a serem analisados, nos deparamos com problemas de dados que foram rotulados
de forma errada. Infelizmente, muitas vezes ndo h4 garantia de que os rétulos dados aos ele-
mentos sdo realmente corretos. Hoje em dia, como o tamanho dos conjunto de dados e o grau
de complexidade sdo cada vez maiores, torna-se quase impossivel obter um conjunto de dados
cuja atribuicao de rétulos € perfeita. Estes erros na atribui¢do dos rétulos podem ser originados
por diferentes motivos, incluindo a natureza subjetiva da tarefa de rotulagem, o efeito de ruido
na comunicagao e a falta de informagao para determinar o rétulo verdadeiro de um exemplo.

Segundo a literatura, podemos diferenciar dois tipos de ruido: ruido nos atributos e ruido
no rétulo. Em [Zhu and Wu, 2004], podemos observar que o ruido no rétulo costuma ser mais
prejudicial a classificacdo do que o ruido nos atributos, o que mostra a importancia de estudar
esse tipo de problema e buscar algoritmos robustos em relacdo a ele. Essa maior importancia
do ruido no rétulo pode ser explicada devido ao fato de haverem vérios atributos e apenas um
rétulo em cada instancia do conjunto de dados, a0 mesmo tempo em que a importancia de cada
atributo para o processo de treinamento do algoritmo € diferente, enquanto os rétulos sempre
tém um grande impacto nesse processo.

Para entendermos melhor o problema do ruido no rétulo dos elementos que compoem um
conjunto de dados de treinamento e como ele afeta os algoritmos de classificagdo, vamos definir
uma taxonomia para este tipo de ruido, com base em [Frénay and Verseysen, 2014]. Considere
as seguintes varidveis aleatérias: X € o vetor de atributos, Y é a classe real da observacdo, Y é
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o rétulo observado e E € uma varidvel bindria que indica quando uma troca de rétulo ocorreu
(Y #Y). O ruido no rétulo pode ser classificado segundo 3 possiveis modelos estatisticos:

2.4.1 Modelo de Ruido Completamente Aleatorio (Noise Completely at Random Model
(NCAR))

A ocorréncia de um erro (um rétulo observado trocado) é independente das outras varidveis
aleatorias, inclusive da classe verdadeira da observacdo. No caso NCAR, o rétulo observado é
diferente do rétulo real com probabilidade p, = P(E = 1) = P(Y #Y). No caso da classificagdo
bindria, este tipo de ruido € necessariamente simétrico, ou seja, o percentual de troca de rétulos
nas duas classes € o mesmo. No caso de classificagdo com mais de duas classes, quando E = 1
costuma-se assumir que o rétulo incorreto € escolhido aleatoriamente entre as demais classes
de rétulos possiveis. Este modelo é chamado de "ruido uniforme no rétulo”.

2.4.2 Modelo de Ruido Aleatorio (Noise at Random Model (NAR))

A probabilidade de erro depende da classe verdadeira ¥. Nesse modelo, E ainda é independente
de X, mas € possivel modelar ruidos assimétricos nos rétulos, que ocorrem quando observagdes
de determinada(s) classe(s) tendem a ter mais troca de rétulos do que outras. Pode-se definir as
probabilidades de observar cada rétulo como:

PY=ylf =7)= ) P =ylE=e¥=5PE=¢|l =7)
ec{0,1}

Observe que o NCAR € um caso especifico do NAR. Por exemplo, para o modelo de ruido
uniforme no rétulo, se o nimero de classes é dado por ny, temos que:

5 _ o l=pe, se y=3
PY =y|Y =7) = g
R o

2.4.3 Modelo de Ruido Nao Aleatorio (Noise Not at Random Model (NNAR))

Este é o modelo mais complexo e também mais realista para ruido no rétulo. A varidvel E
depende das varidveis aleatérias ¥ e X, o que permite que as trocas de rétulos sejam mais pro-
vaveis para determinadas classes e em certas regides do espaco dos atributos X. Por exemplo,
trocas de rétulos mais provaveis perto das fronteiras das regides de classificagdo ou em regioes
de baixa densidade podem ser modeladas apenas pelo NNAR.

A confianga nos rétulos é mais complexa de estimar do que para o NCAR e o NAR, afinal
a probabilidade de erro também depende do valor de X. Em certos casos, a densidade de trocas
de rétulos pode apresentar picos importantes em determinadas regides. Nesse caso, 0 mais
adequado € caracterizar a confianca nos rétulos observados a partir da quantidade dada por:
pe(x,(§)) = P(E = 1]X =x¥ = 7).

Definidos os trés tipos de ruido no rétulo que podem ocorrer nos conjuntos de dados, ja
podemos ter uma nocao da forma com que eles podem afetar os métodos de classificagdo. A
principal consequéncia da utiliza¢do de dados com ruido no rétulo para treinar um algoritmo
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¢ a diminui¢do da performance na classificacdo. Alguns trabalhos publicados estudaram as
consequéncias deste tipo de ruido nos resultados de métodos de classificacdo utilizados comu-
mente.
[Bi and Jeske, 2010] mostraram que o ruido no rétulo afeta o método discriminante normal

e a regressdo logistica: as taxas de erro de classificagdo aumentam e os pardmetros se tornam
viciados. A regressdo logistica parece ser menos afetada. A performance de classificacdo do
kNN também € afetada pelo ruido no rétulo [Wilson and Martinez, 2000], em particular quando
k = 1 [Okamoto and Nobuhiro, 1997]. Para pequenos conjuntos de dados de treinamento, sem
ruido no rétulo, o classificador 1NN costuma ser 6timo. Porém, na presenca de ruido no rétulo,
o numero 6timo de vizinhos k cresce de acordo com o nimero de instancias no conjunto de
treinamento e com a quantidade dados mal rotulados. Alguns estudos comparam a performance
de classificadores na presencga de ruido no rétulo. Em [Nettleton et al., 2010], os resultados da
classificagdo utilizando o SVM para este tipo de dado se mostram bem fracos, o que € atribuido
a sua dependéncia dos vetores de suporte e a suposi¢ao de dependéncia entre as varidveis.

Além dos trabalhos citados, ha diversos outros estudos comprovando que dados do conjunto
de treinamento com ruido no rétulo afetam consideravelmente os métodos de classificagdo su-
pervisionada. Dessa forma, € de extrema importancia que sejam desenvolvidos novos métodos
robustos a esse tipo de ruido, ou que facam um pré-processamento do conjunto de dados, de
forma a "corrigi-lo"para proporcionar bons resultados de classificacao.



CAPITULO 3

Metodologia

3.1 Definicao do Método

Nesta secdo apresentamos a descri¢do da metodologia de classificagc@o robusta para dados com
ruido no rétulo baseada em grafos esparsos, mais especificamente em Arvores Geradoras Mini-
mas - AGMs - (label noise robust classification method), que chamaremos de agora em diante
de LORC. LORC é um método simples para classificacdo de dados, ndo-paramétrico, que gera
bons classificadores em conjuntos de dados com formatos diversos (sem grandes restri¢des de
formatos, como ocorre com 0 CART e com a Regressao Logistica, por exemplo) e que € capaz
de lidar bem com conjuntos de dados de treinamento com dados mal rotulados.

Considere um conjunto de dados de treinamento V = {(x1,y1), ..., (xp,yp)}, onde x; € RM e
yi €{0, 1}, de forma que x; € um vetor que representa o(s) atributo(s) do objeto e y; representa o
rétulo. Baseado naidéia do SKATER [Assuncao et al., 2006], que € um algoritmo proposto para
clusterizacdo de dados espaciais, nosso algoritmo € composto por trés etapas: a primeira, na
qual é construida uma AGM a partir do conjunto V; a segunda, na qual sdo realizadas as podas
na AGM, formando as regides de classificacdo a serem utilizadas; e a terceira, que consiste
na classificagdo dos novos pontos cujo rétulo é desconhecido. Observe que as duas primeiras
etapas consistem na parte de aprendizagem do algoritmo a partir de exemplos anteriores, ou
seja, de exemplos cujos rétulos sdo conhecidos. Apds a conclusdo destas, o algoritmo estard
apto a classificar novas instancias, atribuindo a elas o rétulo que considerar adequado.

Cada um dos objetos é considerado um né no grafo conexo e ndo direcionado G(V;E). Na
primeira etapa, de construgdo da AGM, o custo associado a aresta que liga os vértices (v;,v;) é
dado por uma medida de distancia (no caso do algoritmo desenvolvido neste trabalho, a distan-
cia euclidiana) entre os atributos (x) dos objetos correspondentes, medindo a dissimilaridade
entre eles. A partir deste grafo, é gerada uma AGM T (V; Er) utilizando o algoritmo de Prim
[ [Prim, 1957]]. T(V;Er) é um grafo reduzido, com custo minimo, no qual hd um caminho
possivel entre quaisquer 2 vértices do grafo, ao percorrer sucessivas arestas.

Ap6s concluida a primeira etapa do processo, temos uma AGM construida a partir de
G = (V;E). A segunda etapa consiste em "podar”essa AGM de forma a obtér clusters o mais
homogéneos possivel entre si e o mais heterogéneos possivel uns dos outros, em relagdo aos
rétulos y;’s. Portanto, nesta etapa serdo consideradas novas medidas de dissimilaridade como
peso das arestas que compdem o conjunto E7. Essas medidas serdo agora baseadas apenas nos
rétulos y;’s, € ndo mais nos atributos x;’s. Elas sdo medidas globais, pois levam em conta todos
os vértices do grafo. Primeiramente, antes de ser feita qualquer poda, calcula-se uma medida
da dissimilaridade total entre todos os objetos do grafo e a média. Por exemplo, a medida uti-
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lizada neste trabalho é SSTO = /¥ (y; — p)?2, onde p é a proporgdo de rétulos iguais a 1 no
1

grafo. Podemos observar que SSTO mede a dissimilaridade entre os rétulo de todos os pontos

do grafo e a média dos rétulos.

A poda da arvore € feita sequencialmente, partindo do conjunto inicial de todas as arestas
do conjunto E7. A cada iteracdo, o peso atribuido a cada aresta serd referente ao "ganho"obtido
ao retirar essa aresta do grafo, dividindo-o em grupos separados (sem nenhuma aresta unindo
tais grupos). Neste trabalho, o peso referente a cada aresta e; é definido da seguinte forma:

Q(e;) =SSTO — SSW (3.1)

(o
Ssw=.1Y Y 6i—py)?

q=1ieTy

onde p, ¢ a propor¢do de 1’s no grupo T, e C é o nimero de grupos em que serd dividido o
conjunto de dados. E importante observar que SSW contém a soma das medidas de dissimila-
ridade em relac@o aos rétulos dentro de cada grupo formado. Quanto maior o valor de SSW,
mais heterogéneos os grupos sao (entre seus proprios elementos). Logo, o ideal € que o valor de
SSW seja pequeno, de forma que os grupos formados sejam compostos por muitos elementos
de mesmo rétulo. Na melhor da hipéteses, SSW pode atingir o valor 0, o que implicaria em
Q(e;) = SSTO ao retirar a aresta e; do grafo. Porém, nem sempre € possivel alcangar esse valor.
Nas proximas secdes, este topico serd melhor discutido.

A cada iteracdo, considerando a medida Q referente a particao resultante da retirada de
cada uma das arestas, a aresta que com maior peso (maior valor de Q) serd podada (retirada do
grafo). Apos C — 1 arestas podadas, C subgrupos estardo formados. Dessa forma, o grafo inicial
¢ dividido em C subgrafos. Cada um desses grupos formados serd considerado um conjunto de
objetos de um determinado rétulo y. Para atribuir o rétulo de cada grupo formado, o critério
utilizado foi de utilizar o rétulo mais frequente entre os objetos do grupo. Suponha que um dos
grupos formados, o 7}, tem n elementos. Desses n elementos, r t€m rétulo 0 e s = n —r t€m
rétulo 1. Entdo, se r > s, T; € rotulado como 0. Caso contrério, ele € rotulado como 1.

Definidos os grupos, o procedimento para classificar novos objetos se assemelha ao kNN,
porém utilizamos os rétulos dos grupos definidos na fase de aprendizagem do algoritmo ao
invés dos rétulos originais dos dados. Levando em consideragdo que objetos com atributos
semelhantes tendem a ter o mesmo rétulo, um novo objeto cujo rétulo € desconhecido serd
classificado no grupo que contém o seu vetor de atributos. Este grupo é definido como o que
contém a maioria dos k vetores de atributos mais préximos ao novo vetor. Se y; € o rétulo do
grupo ao qual o vetor x; pertence, temos entdo uma regra de classificacdo hg dada por:

N 1
hS(X) — 15 se ):,r'iﬂ’iwiz bR
0, caso contrario

onde

Wi — %, se x; € um dos k vetores de atributos mais proximos a x
' 0 caso contrario
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3.2 Demonstracao da eficiéncia do método

Nos testes de desempenho que apresentaremos posteriormente, o método LORC se mostrou
eficiente para diversos tipos de conjuntos de dados. Nesta etapa do trabalho, vamos exibir as
demonstracdes tedricas de eficiéncia do método para conjuntos de dados compostos por clus-
ter rotulados compactos. Porteriormente, veremos as demontracdes para conjuntos de dados
com ruido no rétulo, mas neste primeira parte € importante destacar que estamos tratando de
conjuntos de dados compostos por clusters bem definidos, onde cada cluster € composto por
instancias com rotulos idénticos. Entdao, vamos definir tais clusters :

Definicdo 1 (Cluster rotulados compactos). Considere um conjunto de pontos rotulados V.
Para uma dada métrica de distancia, um cluster rotulado compacto C é um sub-conjunto de V,
no qual todos os pontos tém o mesmo rétulo y, tal que para qualquer ponto v; € C, dist(v;,v;) <
dist(v;,vi), para todo ponto v; € C e todo ponto vy ¢ C.

A Figura 3.1 mostra exemplos de dois conjuntos de dados compostos por clusters rotulados
compactos, sendo que o representado em 3.1(a) € composto por 2 clusters e o representado em
3.1(b) por 3 clusters. Na Figura 3.1(c) o conjunto de dados é formado por 2 clusters que nao
atendem a Definicdo 1, ou seja, ndo sdo clusters rotulados compactos. Os pontos em vermelho
tém rétulo 1 e os demais tém rétulo 0.

Figura 3.1 Exemplos de conjuntos de dados formados por clusters que atendem a Defini¢cdo de rotula-
dos compactos (em 3.1(a) e 3.1(b)) e que ndo a atendem (em 3.1(c)). As cores distintas representam os
rétulos distintos das instancias.

Objetivando mostrar que os clusters obtidos apos a etapa da poda da AGM sdo os melhores
possiveis, vamos considerar mais uma Defini¢do:

Definicao 2 ( Cluster 6timos em relac@o ao rétulo e cluster ideais em relagdo ao rétulo). Ao
particionar um conjunto de dados rotulados em C clusters a partir da poda de C — 1 arestas da
AGM correspondente, os C clusters 6timos com relagdo ao rétulo sdo os que resultam no valor
maximo possivel de Q, definido em (3.1). Se Q = SST O, entdo os clusters 6timos em relagdo
ao rétulo obtidos sdo exatamente os representados nos dados, ou seja, a particdo encontrada é
a ideal. Nesse caso, diremos que além de 6timos com relagc@o ao rétulo, eles sdo os clusters
ideais em relacao ao rétulo.
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Os clusters 6timos em relacdo ao rétulo tém a principal caracteristica de tentarem ser os
mais homogéneos possivel dentro de cada cluster, em relagdo ao rétulo. No caso dos clusters
ideais em relac@o ao rétulo, quando alcancamos Q = SSTO (o que significa que SSW =0) a
particdo considerada do grafo gera C clusters sendo que cada um deles € formado por pontos
com mesmo rétulo, ou seja, sdo todos clusters completamente homogéneos em relacdo ao
rétulo.

Finalmente vamos definir mais um conceito que serd utilizado na demonstrac¢do: o conceito
de uma sub-drvore dominada.

Definicao 3 (Sub-arvore dominada). Em uma AGM T (V,E7), seja u um vértice da aresta e €
Er. Suponha que tenham sido calculados os pesos das arestas de E7, conforme a férmula dada
em 3.1. Uma sub-drvore T5(Vs, Eg) € dita dominada se:

* ucVsie ¢ Eg; |Es| >0
» max{Q(e;)|e; € Es} < Q(e).

Feitas as definicdes necessarias, vamos propor um primeiro Teorema para mostrar uma
caracteristica importante das AGMs que geram um conjunto de dados qualquer formado por
clusters rotulados compactos.

Teorema 1. Seja um conjunto de dados rotulados V com a respectiva AGM T (V,Er). Se V
é formado por nc clusters rotulados compactos, entdo existem exatamente nc — 1 arestas em
Er que ligam pontos com rotulos distintos. Isso significa que se existe ligacdo entre pontos
que pertencem a clusters distintos (clusters compostos por pontos com rétulos diferentes), essa
ligacdo é feita por uma tinica aresta e € ET.

Prova. Sem perda de generalidade, suponha um conjunto de dados V formado por dois clusters
rotulados compactos Cy; e C; e vy € C; € o vértice inicial a entrar na AGM, na execug¢do do
algoritmo de Prim. O vértice vi € V € o préximo a entrar na arvore logo apds v, ainda pelo
algoritmos de Prim. E claro que v; € Cy, pois a distincia entre v, e v;, para qualquer v; € C; é
menor que a distincia entre v, e v, para qualquer v; € (2, pela hipdtese de que eles sio clusters
rotulados compactos. Utilizando o mesmo argumento € f4cil perceber que, até que todo ponto
v; € C ja esteja na arvore T', os proximos vértices a serem selecionados através do algoritmo
de Prim serdo pontos de Cj. Dessa forma, com os indices indicando a ordem de entrada na
arvore pelo algoritmo de Prim, temos que o conjunto dos vértices {vi|l <k < |Ci|}Uvs=C] e
que o conjunto das arestas {ex|1 < k < |C|} é constituido apenas de arestas cujos dois vértices
pertencem a Cj.

Se |Cy| = ny, entdo o vértice v,, € V é o primeiro vértice de C, a ser selecionado para
entrar na AGM. Logo, e,, tem um vértice em C; e outro em Cy. Nas etapas {i|n; <i < |C;U
C,|} seguintes do algoritmo de Prim, faltam os demais pontos de C, para entrarem na AGM.
Similarmente ao que ocorreu ao selecionar os pontos de C; no algoritmo de Prim, o préximo
vértice a entrar na drvore, v,, 41 € C; serd mais proximo de v, do que de qualquer ponto de Cy,
de forma que a aresta e,, 1 tem os dois vértices em C. Assim, sucessivamente, a AGM ficara
completa, de forma que nas etapas {i|n; < i < |C; UC,|} teremos apenas arestas cujos vértices
sdo ambos de C,. Portanto, apenas a aresta e,, liga pontos de clusters distintos.

A demonstrac@o para mais de 2 clusters segue de forma andloga.
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A principal conclusdo € que, para conjuntos de dados formados por clusters rotulados com-
pactos, a ligac@o entre quaisquer dois clusters é sempre realizada por apenas uma aresta na
AGM. Isso tem implicacdes interessantes, como por exemplo a certeza de que os subconjuntos
resultantes da poda dessas nc — 1 arestas da AGM resultard em n¢ sub-arvores da AGM (sendo
que cada uma delas representa um dos clusters rotulados compactos), conforme veremos mais
adiante.

Agora temos em maos as ferramentas necessdrias para concluir que baseados nas medidas
de dissimilaridade referentes aos valores possiveis de Q, podemos encontrar as arestas da AGM
que devem ser podadas para obtermos os clusters 6timos em relacao ao rétulo, fazendo com que
a parti¢ao do conjunto de dados estabelecida seja a mais correta possivel. Antes de apresentar-
mos o Teorema final, precisamos mostrar que a aresta com maior valor Q referente a particao
resultante de sua poda € a aresta correta a ser retirada. Inicialmente, consideraremos o caso
particular no qual o conjunto de dados € formado por apenas 2 clusters rotulados compactos.
Em seguida, estenderemos as demonstragdes para conjuntos de dados compostos por qualquer
numero de clusters rotulados compactos.

3.2.1 Caso Particular: 2 clusters rotulados compactos

No caso em que o conjunto de dados V é formado por apenas 2 clusters, precisamos mostrar
que a aresta com maior peso (dado pelo valor de Q calculado a partir da parti¢ao resultante de
sua poda) na AGM de V € a aresta de ligac@o entre os clusters. Quando tratarmos de mais de
2 clusters compondo o conjunto de dados, € necessario lembrar que cada cluster C; (desde que
|Ci| > 1) tem 1 ou mais vértices que sdo vértices de uma aresta de liga¢do a outro cluster. Caso
o cluster tenha apenas 1 vértice deste tipo, 0 LORC nunca ird podar uma aresta que une dois
pontos pertencentes a este cluster antes de podar a aresta de ligacao cujo vértice pertence a ele.
Considere, entdo, o Lema a seguir:

Lema 1. Seja V um conjunto de dados composto por n¢ clusters rotulados compactos e T (V,Er)
a AGM correspondente. Seja Cy um dos n¢ clusters rotulados compactos de V, tal que so existe
um vértice v, € C| que seja vértice de uma aresta e = (vq,vy) de ligacdo de Cy com outro
cluster rotulado compacto Cy de 'V, onde e € ET e v;, € Cy. Entdo, a medida de dissimilaridade
Q referente a poda da aresta e é maior do que a referente a qualquer outra aresta (v ,vyr) tal
que vy, v € Cr.

Prova. Sem perda de generalidade, vamos fazer algumas suposicoes:

* Suponha que o nimero de instancias em cada um dos clusters seja representado da se-
guinte forma: cada cluster C; € composto por nc, vértices, com i = 1,2,...,nc.

* Suponha que a ligac@o entre os n¢ clusters rotulados compactos seja feita por arestas em
Er da seguinte forma: C; é ligado a Cp, C; a C; e C3, C3 a C; e Cy, e assim por diante,
até o ultimo cluster C,., que € ligado apenas a C,,_1.

* Suponha também que os clusters C;’s tais que i € impar sdo formados por intdncias com
rétulo 0 e os C;’s com i par por instancias com rétulo 1.
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Vamos calcular o valor de Q resultante da possivel poda da aresta e = (v4,v;) (chamaremos
este de Q1) e também o resultante da poda de uma outra aresta (v,,v,s) qualquer, tal que
Vg, Vgr € C1 (chamaremos este de ;). Observe que ao podar a aresta (v, v,) estaremos
dividindo o cluster C; em 2 sub-cluster isolados um do outro, um deles, com nc,, instancias,
ligado a C; por (v4,vp) € outro, com nc,, instancias, sem nenhuma ligagao aos demais clusters
. Seja qual for o valor de n¢, o cdlculo de Q; se da da seguinte forma:

2
01=SSTO—,| ¥ ¥ (yi—pq)?
q=1i€Ty

2 ne, +nc +...+nc

_ 20 nco N2
Y Y (vi—pg)*=(nc,%0)+(nc, +nc, +...+n¢, )(1—
q:liGTq 2 q 1 2 4 nc nC2+nC3 +nC4“'+nCnC

nCZ +nc4 +... +ncnc 2
C, +”C3 +nc4 M+nCnC

Jr(l’lc3 +nC5+...+nCnC7l )(0—+

(nCz +I‘lC4 +...+ncnc )(nc3 +nc5 +...+nCnC71 )
nCZ +nc3 +nc4 ...+nCnC

(nCZ +nc4+...+ncnc )(ncs +nCS +...+nCnC71 )
”C2 +”C3 +”C4 ...+nCnC *
Para o célculo de Q», ao tirarmos uma aresta qualquer que une dois pontos pertencentes ao
mesmo cluster Cy, temos o seguinte:

Entao, 0,=ssT0-

2

0)=SSTO—, | ¥ ¥ (yi—pq)?
q=1i€Ty

2 ne +nC +A.,+nc

2_ 2 4 nc 2
Y ¥ (0i—pq) =(nc;,*0)+(ncy +nc,+...4nc, . )(1-
=1iéT, q la 2 4 ne nclb +"C2 +"C3 ...+nCnC

nc2 +nc4 +M+nCnC
Cy +nc3 +nc4 “'+nCnC

)2

+(ncy, +nc;+ncy +...+nCnC71 )(0—

(nc2 +nc4 +‘“+nCnC )(nclb +"C3 +"C5 +m+nCnC7l )
"Clb +nC2 +nc3 +nC4 M+ncnc

(nc2 +”C4+‘“+”Cnc )(nclb+nc3 +”C5 +...+ncnc_l )
”C] b +I1C2 +”C3 ...+nCnC *
Temos entdo os valores de Q1 e O, e queremos verificar se Q1 > O, como diz o Lema.
Entdo vamos fazer a comparacdo, considerando as equivaléncias seguintes:

Entao, 0,=ssT0—

01>0;

(nc2 ey +...+nCnC )(nc3 ey +.“+nch71 ) N (nC2 +nc4+...+ncnc )(nclb e, +'”+"Cncfl )
ncz +"C3 +"C4 A“-Q—ncnc nClb +nC2 +nC3 +nC4 ...+nCnC

50<nclb (nC2 +nc, +...+ncnc )

E claro que a ultima desigualdade € verdadeira, pois nc,, > 1 € nc, > 1, e os demais clusters
Cy,...C, podem ter 0 ou mais elementos. Portanto, a partir das equivaléncias fica demonstrado
o Lema.
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E facil observar que no caso que estamos tratando nesta se¢o, quando o niimero de clusters
nc € igual a 2, todos os clusters do conjunto de dados se encaixam nas suposi¢des do Lema 1,
de forma que a aresta a ser retirada na primeira poda da AGM serd a aresta de ligacdo entre
os 2 clusters Cy e C,, particionando o conjunto V da forma ideal. O caso em que nc > 2 sera
discutido mais atenciosamente na sec¢ao 3.2.2.

Agora sim, podemos concluir com o Teorema 2:

Teorema 2. Seja V um conjunto de dados composto por nc clusters rotulados compactos e
T(V,Er) a AGM correspondente. Se existe uma aresta e € Ep com vértices u e v e com peso
Q(e) (valor de Q referente ao grafo resultante da poda de e), tal que (u,v) foi a iy,-ésima
aresta a ser agragada a ET durante a execugdo do algoritmo de Prim e tal que é satisfaz:

Q(e) > max{Q(e;)|1 < j <iyy}
O(e) > max{Q(e;)iuy < j < |Er|} (3.2)
indice(u) < indice(v)

entdo existem duas sub-drvores T\ (V1,E}) e Tr(Va, E>) que sdo dominadas por u e v separada-
mente e satisfazem:

u € Vy,v € Vo |Er| > 0;|Ez| > 0.

Além disso, os pontos de V| e V, representam os clusters otimos em relacdo ao rotulo que
podem ser obtidos ao retirar uma aresta de V.

Prova. Suponha que, durante a execugao do algoritmo de Prim, vg foi o vértice inicial (primeiro
a entrar na AGM) e (u,v) foi o iy ,-ésimo vértice a ser agregado a AGM. Dadas as condigoes
do Teorema, temos que Q(e) > max{Q(e;)|0 < j < iy, }. Considere o conjunto V; = ({v|0 <
k <i,,}U{vs}). Suponha, por contradi¢do, que V; ndo é uma drvore. Entdo, existe pelo menos
uma aresta {e;|0 < k < iw} em E7 com um vértice que ndo pertence a V;. Mas pelo Teorema
1, sé existe uma aresta em E7 com um vértice em cada cluster, € essa aresta € a e. Portanto,
Vi =Ti(V1,E) é asub-drvore de T (V,Er) que satisfaz u € V| e |E(| > 0 e é dominada por u.

De forma andloga, ¢ fécil provar que o subconjunto 7>(Va, E>), com Vo = {vi iy, <k <|V|}
e Ey = {ex|iny <k <|V|} é asub-drvore de T (V,Er) que satisfaz v € V, e |E>| > 0 e ¢ dominada
por v.

Como Q(e) > max{Q(e;)|1 < j <iuy} e Q(e) > max{Q(e;)|iu, < j < |Er|}, fica claro
que tirando a aresta e, os clusters obtidos sao os clusters 6timos com relacao ao rétulo, segundo
a Definicao 2.

Caso o numero de clusters nc seja igual a 2, pelo Lema 1 podemos concluir que a aresta e
¢ a aresta que faz a ligagdo entre estes dois clusters , ja que Q(e) > max{Q(e;)|1 < j <iy,}
e Q(e) > max{Q(e;)|iu, < j < |Er|}. Como eles sdo dois clusters rotulados compactos (ndo
ha pontos com rétulos trocados em nenhum deles), SSW = 0 e, consequentemente, Q = SST O.
Portanto, os clusters formados sdo ideais em relag¢do ao rétulo.

A demonstracdo mostra que, além do resultado geral do Teorema 2, se nc = 2, entdo os
clusters obtidos sao também os ideais em relagdo ao rétulo.
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Dessa forma, temos definido o método que, baseado apenas nos pesos relativos aos rétulos
definidos a partir do cdlculo de Q e na AGM construida com base nas distancias entre os atri-
butos x, é capaz de estabelecer uma particao do espago que contém os dados que ird determinar
as regioes de classifi¢do a serem utilizadas no proximo passo do método, para classificar novos
objetos cujo rétulo é desconhecido.

Para um conjunto de dados formado por 2 clusters , a prova estd completa. Quando o
numero de clusters € maior que 2, a discussao se estende na sec¢do 3.2.2.

3.2.2 Caso Geral: nc clusters rotulados compactos

Podemos perceber que a demonstracdo apresentada na secao anterior funciona perfeitamente
no caso de termos apenas 2 clusters rotulados compactos compondo o conjunto de dados V.
Caso o numero de clusters seja maior, precisamos definir algumas condicdes extras para que
os resultados sejam validos. Como a medida de dissimilaridade Q é uma medida global, ela
utiliza todos os vértices de V no calculo do peso de cada aresta, e ndo apenas os dois vértices
desta aresta. Quando temos 3 ou mais clusters formando V, a medida de dissimilaridade sera
calculada para a retirada de uma aresta de cada vez, com base na homogeneidade dos pontos
dentro dos clusters formados com esta poda e na heterogeneidade entre eles. Na primeira poda,
por exemplo, serdo formados dois clusters e a medida Q sera calculada com base neles. Como
existem mais de 2 clusters reais nos dados, essas medidas ndo necessariamente serao maiores
nas arestas de ligacdo entre dois clusters rotulados compactos.

Para explicar a solug@o encontrada nesse caso, precisamos esclarecer um detalhe sobre o
numero de clusters em que o conjunto de dados pode ser dividido. Suponha um conjunto de
dados composto por nc clusters rotulados compactos, tal que esses clusters foram separados
corretamente a partir da poda das nc — 1 arestas que faziam a ligacdo entre eles. Conforme
mostrado anteriormente, neste caso obteremos o conjunto particionado em n¢ clusters ideais
com relagdo ao rétulo, tal que SSW referente a essa particdo € igual a 0 e a medida Q € a maior
possivel (Q = SSTO) entre quaisquer outros nc clusters que pudessem ser formados a partir
de nc — 1 podas na AGM original. Suponha que continuemos a podar arestas, dividindo o
conjunto de dados em nc + 1 clusters no proximo passo. Como os nc clusters ideais ja estavam
formados, a préxima poda apenas ird dividir um deles em 2 partes. Se calcularmos novamente
a medida Q com essa nova divisdo, obteremos o mesmo valor que tinhamos anteriormente, ou
seja, continuamos tendo clusters ideais com relacdo ao rétulo. A partir dessas observagdes,
¢ facil perceber que podemos ter nc ou mais clusters ideais, de forma que a medida Q sera
sempre a maior possivel (igual a SSTO). Dessa forma, consideremos o seguinte Lema:

Lema 2. Considere um conjunto de dados V composto por nc clusters rotulados compactos

e T(V,Er) a AGM correspondente. Sejam (u;,v;) € Er,i = 1,...,nc — 1 as arestas de ligacdo

entre os nc clusters , ou seja, se u; € C; entdo v; € Cy,k # j. Considere uma parti¢do de T
. -1

em mc sub-drvores, Ty (Vy,Er,), ..., TmC(VmC,ETmC), onde m¢ > ne. Se ;S| (ui,vi) ¢ U<, Et,

entdo estas mc sub-drvores representam mgc clusters ideais em relacdo ao rotulo.

Prova. Suponha por absurdo que os m¢ clusters definidos no enunciado do Lema nio sdo
ideais em relacdo ao rétulo. Entdo, para essa particao de V, temos que Q < SSTO, ou seja
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SSW =£ 0. Neste caso, existem pelo menos dois vértices com rétulos distintos pertencentes a
um mesmo cluster (um dos m¢ clusters resultantes da particao enunciada). Consequentemente,
existe uma aresta w € U;.’;Cl E7, que faz a ligagdo entre esses dois vértices com rotulos distintos.
Mas pelo Teorema 1, ha exatamente nc — 1 arestas que ligam pontos com rétulos distintos em
T e, pelo enunciado do Teorema, nenhuma dessas arestas pertence a U;.":Cl E7,. Por contradigdo,
concluimos que SSW =0, Q = SSTO e os m¢ clusters definidos no enunciado do Teorema sdao
ideais em relacao ao rétulo.

E claro que o melhor é que o algoritmo consiga dividir o conjunto de dados em exatamente
nc clusters , evitando complexidade maior que a necessdria. Mas no caso dele ser dividido em
mc, com m¢ > ne, de forma que cada um dos n¢ clusters ideais sejam formados pela unido de
1 ou mais dos m¢ encontrados, isso ndo causard prejuizo nenhum na Defini¢ao das regides de
classificagdo corretas.

A metodologia LORC, no caso de um conjunto de dados composto por n¢ clusters rotulados
compactos, sempre obterd uma divisdo desse conjunto em mc clusters ideais com relacdo ao
rétulo (mc > ne). O valor maximo de m¢ necessario para que esteja assegurado que o método
alcance SSW = 0 (e consequentemente Q = SSTO) depende do nimero de folhas da AGM
correspondente. J4 vimos na secdo anterior, que no caso de apenas 2 clusters a aresta a ser
podada na primeira iteragdo do LORC € a aresta de ligacdo entre os dois clusters . Portanto,
nesse caso, ndo € necessario que o conjunto de dados seja particionado em mais de 2 para que
as regides de classificacdo sejam corretas e os 2 clusters ideais com relagdo ao rétulo, para os
quais Q = SST O, sejam encontrados.

Voltando entdo ao probLema de particionar um conjunto de dados composto por mais de 2
clusters rotulados compactos, vimos o comportamento do LORC nos clusters que t€ém apenas
um vértice de uma aresta de ligacao entre clusters no Lema 1. Agora falta verificar os demais
clusters do conjunto de dados. Primeiramente, vejamos o Lema a seguir:

Lema 3. SejaV um conjunto de dados composto por nc clusters rotulados compactos Cy, ...,Cy,.
e T(V,Er) a AGM correspondente. Seja C; um dos n¢ clusters rotulados compactos de V, tal
que u; € C; e v; € C; sdo vértices das arestas (uj,uj) e (vi,vx) que ligam C; aos clusters rotula-
dos compactos Cj e Cy, respectivamente. Considere uma aresta qualquer (ri,si), comri,s; € C;,
tal que ao podar essa aresta da AGM serdo formadas 2 sub-drvores e que cada uma delas pos-
sua pelo menos uma aresta de ligacdo entre 2 clusters compostos por elementos de rotulos
diferentes. Entdo, a medida de dissimilaridade Q é maior ao considerar a poda de alguma das

arestas (uj,u;) ou (vi,v;) do que ao podar qualquer outra aresta (r;,s;) € C;.

Prova. Sem perda de generalidade, suponha que os vértices pertencentes aos clusters no-
meados com indices impares (Cy,C3,...,C,.—1) tém rétulo 1 e os pertencentes aos de indi-
ces pares (C2,(y,...,Cph.) t€m rétulo 0. Seja C; um dos clusters que compdem V, tal que
C; tem pelo menos 2 vértices que sdo de arestas de ligacdo aos clusters Ci_1 e Cir1. A
aresta (u;,u;—1) liga os clusters C; e C;_1 e a aresta (v;,v;11) liga os clusters C; e Ciy1, com
ui—1 € Ci1,u;,v;i € Cj,vipy € Ciqy.
Suponha que o niimero de vértices em cada cluster Cy,C,, ...,Cy. sejaigual anc,nc,, ..., NGy

respectivamente. Ao considerar a poda de uma aresta (r;,s;) com as caracteristicas dadas no
Lema, o conjunto V sera dividido em 2 sub-drvores: uma formada pelos nc, +nc, + ... +nci—1
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pontos de outros clusters mais nc,, pontos de C; e outra formada pelos nc,,, +nc,,, +... + ne,.
pontos de outros clusters mais nc, pontos de C;. Lembrando que nc,, +nc, = nc,. Observe
que, se nc,, = 0, a aresta podada é a (u;,u;_) (aresta de ligacdo entre C;_; e C;) e se nc, =0,
entdo a aresta podada é a (v;,v;;1) (aresta de ligagdo entre C; e C;;1). Dessa forma, mantendo
os valores nc,,nc,, SN el fixos, podemos variar os valores de nc,, € nc,, sendo condicionados
um ao outro, de forma a considerarmos todas as arestas de interesse. Nesse caso, o calculo de
Q é feito da seguinte forma:

2
0=SSTO—,| ¥ ¥ (yi—pq)?

q=li€ly
2 ne, +ne, +...4n
2 €1 "G Ciz1y2
Y Y vi—pg) =(nc,+ncy+...4nc,_ | J(1—— =~ -—
a=1i€Ty L il ey TG TGy,
ne +nc +w+nc_
| 3 i—1\2
+(nC2 +nC4 +"'+ncia ) (0 ne, tne,y Teng,
ne. . +nc. ,+.tne
i+1 i+3 nc—1\2
Hncyyy e, Tetne, ) nCy TIC, | TIC, TG, )
ne. . +nc. ,+..tnc
i+1 i+3 nc—1\2
+(nc., +nc,  ,+...+n 0—
( Cip Cita Cﬂc)( ’lcib+nci+1+llcz+“'ncn )
_(ngy ey +etng iy g, gy, ) N (ncy e 5 +~~+"ch71 )(’lcib+'1ci+2+»~+"cnc)
ilcl +ilc2 +..,I1Cia nCib +nci+1 +I‘IC2 +Mncn

Como pelo menos 3 clusters devem existir para que o conjunto V seja formado por mais de
2 clusters rotulados compactos, conforme o enunciado, pelo menos 3 clusters devem ter 1 ou
mais elementos. Entdo, temos que as fungdes

- (}’lcl +nc3 +...+nci71 )(nCZ +Vlc4+...+nci )

a
i (nCia)_ ey +nC2+mnCia >0

(nci+1 +”Ci+3 +...+nCnC71 >(ncib +ncl,+2 +...+nCnC )
nCib +nci+l +nC2 +.,J’LCH

falnc, )= >0

. Precisamos provar que o valor de Q € méaximo quando nc,, = 0 ou nc, = 0, casos em que a
aresta podada é uma aresta de ligacao entre clusters .

As fungdes fi(nc,,) € f2(nc,,) sdo fungdes crescentes, quando analisadas separadamente,
pois suas derivadas sdo positivas:

0 (f] (ncia )) ey tncy g )2 =0
8ncia (ncl +nc2+.uncia)2

2
d(f2(ng;,)) gy 3 TG, ) -0
ancih (ncib +nci+1 +nc2+...ncn>2

Mas € importante lembrar que nc, = nc,, + nc, também € fixo, de forma que quando nc,,
aumenta, nc, diminui, e vice-versa. Dessa forma, podemos reescrever Q em fung¢io de apenas
um dos valores varidveis, como nc,,, por exemplo (no caso de escrever em fun¢io de nc,, os
resultados sao idénticos). Assim podemos derivar a fun¢do inteira e encontrar o ponto onde
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1 1
ncl +I1C2 +mncia ncib +nci+1 +nC2 +...ncn
que corresponde a0 minimo de Q. Teremos o seguinte:

ocorre o Valor méx1mo de (ncl +nC3 +...+nCi71 )(nc2 +nc4+m+ncia) n (nCi+] +nC'+3 +“‘+nCnC7] )(”Cib+”c~+2+“‘+ncnc)

b

( (ncy+ney+.4ne;_ ) (ney +ne,+..+nc;,) n (e, e 4 T, )ng,—nci e, Ancy.)

ey 10+ N0y, nC; —NCi, TC ThCy - NG, 0

a nCZa

neynggtetng, | "Gy PGy, 4y

nC1 +nC2+...+nCm - nCimeCiJrlerJrncﬂc

1

Portanto, o valor minimo de Q ocorrerd quando a proporcao de rétulos 0’s e 1°s for a mesma
nos 2 subconjuntos formados com a particdo de V (caso essa igualdade ocorra para alguma
combinagdo possivel dos valores de nc,, € nc,,). Caso ndo ocorra a igualdade citada, 0 minimo
serd no extremo oposto a0 maximo, ou seja, o valor de Q serd crescente (ou decescente) em
relacdo ao valor de nc,,, por exemplo. J4 o valor médximo de Q ocorrerd em um dos extremos,
ou seja, quando nc,, = 0 ou n¢, = 0, dependendo da propor¢éo de rétulos 1’s (rétulo distinto do
rétulo dos elementos do cluster C;) em cada subconjunto de V formado pela particio da AGM.

Resumindo, Q € maximo quando

(ncl ey tAne, )(nCZJrnC4+...+nCia) N (nCH—l +"CH_3 +'“+”Cnc_1 )(”Cib +”Ci+2+“'+”CnC)
”CI +”C2 +.. ¢y, ncib Jrncl,+ 1 +”C2 +ncy,

€ minimo. Em suma, temos o seguinte:

. (nCl ney et ) (nCl +neyetne, ) (nci+1 +nci+3 +...+ncnc ) (nCiJrl +nci+3 +...+nCnc) -
e, Tngs +Fng. ) (e g +4nc) ~ g Ane. - dodng, ) (netng, . +odng ) ? entdo max (Q
TG Ci—1 171G Ci Cit17"Cig2 Cnc G Cne
ocorre quando nc, =0e ne, = nc;.
.S (ncl Hney et ) (ncl Hny et ) (nci+1 +nci+3 +...+ncnc) (nci+1 +ncl_+3+...+ncnc) -
€ o Fro FTne, ) e Fnp ) <Tag. Fag. . Fdng. ) Tae e Fdng ) entao max (Q
C TG Ci—1 C17G G Cit17"Cig2 Cnc Ci™Cip1 Cne

ocorre quando ne, = 0 e nc,, = ng;.

, entdo max (Q)

. Se (ncl +ngyene, ) . (ncl +ncyene, ) _ <"Ci+1 g, +...+ncnc) ("Ci+1 +"Ci+3+”'+"cnc)
(ncl e, Fetne, ) (nC1 +"C2+"'+”Cl-) <"Ci+1 +nci+2+...+ncnc) (nci+nci+1 +M+ncnc)
ocorre quando nc,, = 0 e nc;, = nc; ounc, =0enc, =ng,

Portanto, quaisquer que sejam as quantidades de elementos em cada um dos n¢ clusters
rotulados compactos, pelo menos uma das arestas de ligacao terd valor do peso Q maior do que
qualquer outra aresta que liga 2 pontos de C; com as caracteristicas dadas. Logo, o resultado do
Lema € valido para qualquer conjunto de dados V formado por n¢ clusters rotulados compactos.

Podemos perceber entdo, que a unica possibilidade de uma aresta que nio é de ligacdo
entre 2 clusters ser podada antes que todas as arestas de ligacao o sejam, € se esta aresta dividir
o conjunto de dados em 2 partes, da seguinte forma: um subconjunto é composto por uma
parcela dos vértices de um cluster C; (digamos n;,) € a outra parcela € composta pelo restante
dos vértices de C; (n;;, = n; — n;, elementos) e de todos os outros vértices do conjunto de dados.
Para que isso ocorra, € necessario que o cluster C; tenha um vértice cujo grau seja maior que 3,
ou seja, é necessario que o cluster C; tenha um vértice que seja uma folha da AGM.

Portanto, podemos concluir com o seguinte Teorema:
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Teorema 3. Considere um conjunto de dadosV composto por n¢ clusters rotulados compactos
Ci,....,Cn. e T(V,ET) a AGM correspondente. Seja C; um cluster que contém pelo menos 2
vértices u e v que sdo vértices de arestas de ligacdo a outros clusters , ou seja, C; é unido
na AGM a pelo menos outros 2 clusters rotulados compactos (ambos com rotulos distintos do
rotulo de C;). Seja n; o niimero de elementos de C; e ny; o niimero de folhas da AGM contidas no
cluster C;. Entdo (nc — 1)+ Y5, Yn i) € 0 maior niimero possivel de arestas a serem podadas

pelo LORC para que seja obtida uma particdo de V- composta por clusters ideais em relacdo
ao rotulo (onde Q = SSTO).

Prova. A prova do Teorema € direta, a partir dos resultados dos Lemas 1, 2, 3.

Na pratica, os clusters reais que compdem o conjunto de dados sdo desconhecidos, sendo
necessdrio considerar todas as folhas da drvore para obtér o nimero de podas necessdrias. Ou
seja,

mc = (l’lc — 1) +ny,

onde ny € o nimero total de folhas da AGM.

3.2.2.1 Solugdo Prética no Algoritmo

Ja sabemos qual o nimero maximo de clusters em que o conjunto de dados deve ser dividido
para que certamente sejam obtidos clusters 6timos com relagdo ao rétulo (neste caso de clus-
ters rotulados compactos, sdo os clusters tais que Q = SSTO). Agora precisamos responder a
seguinte pergunta: Qual o nimero minimo de clusters em que o conjunto de dados deve ser
dividido para que sejam obtidos clusters 6timos em relacdo ao rétulo? Com o objetivo de ob-
ter este numero, observe que se Q = SSTO, entdao SSW = 0. Entdo, propomos um algoritmo
simples (2) cujo resultado € o nimero que buscamos.

Algorithm 2 Obten¢ao do Nimero de cluster Necessarios
1: Entrada: Todos os pontos do conjunto de treinamento
Constréi a AGM (algoritmo de Prim) a partir dos atributos (x) dos dados
Define o nimero maximo de clusters (NMC) = nimero de folhas da AGM
Executa o LORC com nimero de grupos igual a NMC
Encontra o menor numero de grupos para o qual SSW =0
Saida: Nimero de clusters minimo necessdrio para que o LORC pode todas as arestas que
ligam clusters distintos

SANANE I

3.2.3 Outros tipos de clusters

Quando o conjunto de dados é formado por n¢ clusters rotulados que ndo sdo clusters rotulados
compactos, o resultado do Teorema 1 ndo € vélido, ou seja, pode haver mais que uma aresta de
ligacdo entre dois clusters compostos por pontos com rétulos distintos. Portanto, para encontrar
a particao ideal da AGM correspondente € necessario que mais de nc — 1 arestas sejam podadas.
Com o objetivo de definir o menor nimero de clusters possivel para o qual o valor de Q seja
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maximo (igual a SST0), utilizamos novamente o algoritmo (2). Porém, ha necessidade de
modificarmos o valor do nimero maximo de clusters (NMC), que nesse caso nao € igual ao
numero de folhas da AGM. Na realidade, o NMC ¢ igual a n, ou seja, o nimero total de
instancias do conjunto de dados. Como podemos nos deparar com os mais diversos formatos
de clusters , hd possibilidades de conjuntos de dados nos quais o desempenho do método €
6timo (como no caso dos clusters rotulados compactos) assim como de outros em que, para
encontrar os clusters ideiais em relacdo ao rétulo (Q = SSTO), seria necessdrio podar todas
as arestas da AGM, particionando em n clusters , cada um composto por um Unico ponto. A
Figura 3.2 representa um exemplo de formato de cluster em que o algoritmo apresentado teria
este probLema. Na Sec¢do 3.3, estes casos serdo abordados mais detalhadamente. Para o caso
especifico apresentado na Figura 3.2, por exemplo, uma variacdo do método mais eficiente para
este tipo de conjuntos de dados serd apresentada na Sec¢do 3.3.1.

Figura 3.2 Exemplo de conjunto de dados no qual o método LORC n@o apresenta bom resultado. A
parti¢io teria que ser em n subconjuntos para alcangar Q = SSTO. A esquerda, os pontos em vermelho
representam um rétulo e os pontos em preto representam o outro rétulo. A direita, temos a AGM
correspondente.

3.3 Variacoes do LORC

Nesta se¢do apresentaremos variagdes da metodologia proposta que podem ser utilizadas em al-
guns casos de conjuntos de dados nos quais 0 método LORC tradicional, conforme apresentado,
ndo tem bons resultados na etapa de particionar o grafo, definindo as regides de classificacdo de
forma incorreta. Nesses casos, algumas das variacdes podem solucionar o possivel probLema,
resultando em regides de classificacdo mais proximas as ideais.

33.1 LORCy

O foco principal desta variacdo do LORC ¢ lidar com conjuntos de dados cuja separagdo entre
os clusters rotulados nao € tao bem definida como ocorria com os clusters rotulados compactos.
Conforme comentado anteriormente, em alguns conjuntos de dados com formatos de clusters
diferentes dos rotulados compactos, 0 método LORC ndo mostra um bom desempenho. Isso
ocorre principalmente quando existem muitos pontos de um cluster com determinado rétulo
que sdo mais proéximos a algum ponto de rétulo diferente do que dos demais pontos de mesmo
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rétulo que pertencem ao seu cluster, como no exemplo da Figura 3.2. Este representa o pior ce-
ndrio possivel, visto que o LORC sé consegue atingir uma parti¢do 6étima ao dividir o conjunto
de dados em 7 clusters (n € o nimero de pontos do conjunto de dados). Portanto, vamos focar
em casos desse tipo. Para isso, vamos definir os clusters rotulados complexos.

Definicao 4 ( cluster rotulados complexos). Para uma dada métrica de distancia, um cluster
rotulado complexo € um conjunto de pontos V' tal que para qualquer ponto v; com um determi-
nado rétulo y;, existe um ponto vk, com rétulo diferente de y;, tal que dist(v;,v;) > dist(v;,vk),
para todo ponto v; com rétulo igual a y;.

Buscando uma forma de particionar corretamente o conjunto de dados formado por clusters
rotulados complexos, apresentamos uma variagdo do método LORC, que serd designada pela
sigla LORCy.

O LORCy segue exatamente os mesmo passos do LORC, a diferenga se encontra apenas
no cdlculo dos pesos das arestas na etapa de constru¢do da AGM. Novamente, utilizaremos
a distancia euclidiana para atribui¢do dos pesos, ou seja, o custo associado a aresta (v;;v;)
é (dist(v;,v;))~!. Porém agora a distancia ndo é calculada com base apenas nos vetores de
atributos (x;1;...;X;), mas nos vetores completos que caracterizam cada elemento da nossa
base de dados (x;1;...;xi;yi). Dessa forma, a diferenca desses métodos é que o rétulo y; de
cada elemento do conjunto de treinamento do modelo serd levado em conta no momento de
calcular os pesos das arestas do grafo e, consequentemente, no momento da constru¢do da
arvore geradora minima (AGM).

E importante ressaltar que a etapa de poda da AGM para obtencio dos clusters ndo é alte-
rada, ou seja, a medida de heterogeneidade utilizada continua se baseando apenas nas respostas
yi's.

Fica claro que o LORCy obtera bons resultados ao particionar um conjunto de dados for-
mado por clusters rotulados complexos. Mas existem situacdes menos extremas em que ele
também € mais adequado do que o LORC. Suponha que temos um conjunto de dados em 2
dimensdes, tal que a conFiguracdo do conjunto de treinamento do modelo € a exibida na Figura
3.3(a). E importante observar que os dois grupos ndo estio "misturados”, ou seja, os clusters
sdo bem definidos. Eles estao claramente divididos se observarmos os rétulos, porém ndo ha
uma distincia razodvel entre eles, ao considerar apenas os atribitos (xj;x;). Podemos obser-
var que esse conjunto de dados ndo atende as regras de um conjunto composto por clusters
rotulados compactos. Nesse caso, se utilizarmos o método classico LORC, ndo conseguiremos
identificar os 2 clusters corretos ao particionar o conjunto de dados inicial em 2 subconjuntos.
Ja no caso de utilizarmos o LORC, fica claro que obteremos maior exito na Defini¢do da parti-
¢do correta. Na Figura 3.3(b) temos uma visualizacio da conFiguragdo dos dados ao considerar
a resposta.

Nao € dificil perceber que LORCy também tem resultado 6timo para conjuntos de dados
formados por clusters rotulados compactos. Nesse caso, pode surgir a questdao: Se o método
tem, comprovadamente, solu¢do 6tima em uma gama mais ampla de conjuntos de dados que
o LORC, porque ndo utilizarmos sempre ele? A resposta € que, quando o conjunto de dados
tem instancias mal rotuladas (ruido no rétulo), o LORC serd capaz de fazer particdes do es-
paco melhores que o LORCy, gerando melhores resultados para a classificagdo. Veremos mais
detalhadamente esse caso no préximo capitulo.
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Figura 3.3 Exemplo de cendrio que inspirou a modificacdo do método

3.3.2 Random LORC e Random LORCy

Com a intencdo de minimizar efeitos no treinamento do algoritmo de minorias de instancias mal
rotuladas ou andmalas existentes no conjunto de dados, formulamos uma segunda varia¢ao do
método. A modificdo proposta pode ser utilizada tanto no LORC quanto no LORCy de forma
andloga. A implementacdo desta variacdo no LORC serd denominada "Random LORC"e no
LORCy serd chamada de "Random LORCy". Ela é baseada em um conceito muito interessante
e bastante utilizado atualmente, que € a técnica de reamostragem bootstrap. Varios esquemas
diferentes de simulacdo Bootstrap t€m sido propostos na literatura e muitos deles apresentam
bom desempenho em uma ampla variedade de situacoes.

O método de simulagdo Bootstrap foi originalmente proposto por [Efron, 1979]. O método
tem por base a idéia de que podemos tratar nossa amostra como se ela fosse a populacdo que
deu origem aos dados e usar amostragem com reposicao da amostra original para gerar pseu-
doamostras. A partir destas pseudoamostras, é possivel estimar caracteristicas da populagao,
tais como média, variancia, percentis, etc.

No nosso caso, a idéia € utilizar a técnica de reamostragem Bootstrap da seguinte forma:
geramos j pseudoamostras de nossa amostra original (das » instancias que compdem 0 nosso
conjunto de dados de treinamento do modelo V') e executamos o0 método LORC (ou o LORCy)
para cada uma dessas amostras. A cada uma dessas j iteragdes, teremos uma regido de classi-
ficacdo formada pela particao resultante da aplicacdo do método na amostra selecionada. Para
uma nova instancia a ser classificada na préxima etapa, o rétulo atribuido em cada um dos j ce-
ndrios obtidos sera registrado. Finalmente, observamos qual foi a classifaca¢do mais frequente
desse novo elemento e esse serd o rétulo atribuido a ele.

A principal vantagem dessa variagao ocorre quando o conjunto de dados de treinamento V
tem um pequeno percentual de ruido no rétulo. Nesse caso, em muitas das amostras Bootstrap
a maior parte desses pontos que sdo ruido podem ficar de fora. Assim elas t€ém menor possi-
bilidade de atrapalhar a classificacdo de novos pontos, gerando resultados ruins. Este tipo de
conjunto de dados serd analisado detalhadamente do capitulo 4.






CAPITULO 4

O Método LORC em Conjuntos de Dados com
Ruido no Rétulo

O probLema de ruido no rétulo em classificagdo supervisionada € bastante complexo. Na Secao
2.4, o conceito foi explicado. Nesta secdo vamos verificar como a metodologia LORC e suas
variagdes se comportam em conjuntos de dados com essa caracteristica. As demonstragdes
vistas na secdo anterior, quando tratamos de conjuntos de dados sem ruido no rétulo, serdo re-
formuladas com o objetivo de demonstrar matematicamente a eficiéncia da metodologia LORC
também para o tipo de dados definido nesta secao.

4.1 A Metodologia do LORC em Conjuntos de Dados com Ruido no
Rétulo

Nesta secao faremos as demonstracdes matematicas de eficiéncia da metologia LORC ao tratar
de conjuntos de dados com ruido no rétulo para o treinamento do algoritmo de aprendizagem
de méquina. O caminho percorrido é 0 mesmo das demonstracdes apresentadas para conjuntos
de dados sem ruido no rétulo. Serdo refeitas definicdes e reformulados Lemas, Teoremas e as
respectivas demontragdes para os novos tipos de conjuntos de dados a serem tratados. Para
comecar, vamos definir o tipo de conjunto de dados que iremos considerar nesta parte.

Definicao 5 (Clusters Compactos). Considere um conjunto de pontos rotulados V. Para uma
dada métrica de distancia, um cluster compacto C € um sub-conjunto de V' tal que para qualquer
ponto v; € C, dist(v;,v;) < dist(v;,v¢), para todo ponto v; € C e todo ponto vy ¢ C.

Observe que a Defini¢do 5 é semelhante a Defini¢cdo 1, de clusters rotulados compactos. A
diferenca é que na Defini¢do 1 os clusters compactos tém todos os elementos com o mesmo
rétulo. J& a Defini¢cdo 5 permite elementos com rétulos diferentes dentro de um mesmo cluster
compacto, de forma a possibilitar clusters compactos com ruido no rétulo de seus componentes.

A Figura 4.1 mostra exemplos de dois conjuntos de dados com 10% de pontos mal rotula-
dos com ruido do tipo NCAR, sendo que o representado em 4.1(a) € composto por 2 clusters
compactos e o representado em 4.1(b) por 3 clusters compactos. Na Figura 4.1(c) o conjunto
de dados € formado por 2 clusters que ndo atendem a Defini¢do 5, ou seja, ndo sdo clusters
compactos. Os pontos em vermelho t€m rétulo 1 e os pretos t€m rétulo 0.

A principal diferenca que encontraremos nas demonstracdes da eficiéncia do LORC para
clusters compactos com ruido no rétulo (diferentemente dos clusters rotulados compactos ana-
lisados no Capitulo 3), € que nem sempre serd possivel atingir a particdo ideal (na qual SSW =0

33
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Figura 4.1 Exemplos de Conjuntos de Dados Formados por Clusters que atendem a Defini¢do de Rotu-
lados Compactos (em 4.1(a) e 4.1(b)) e que ndo a atendem (em 4.1(c)). As cores representam os rétulos
de cada instancia.

e Q = SSTO), pois essa medida é calculada com base nos rétulos observados. Nesse caso,
quando as regides de classificacdo corretas s@o obtidas pelo método, o valor de Q ndo alcanca o
de SST O. Portanto, o objetivo agora ¢ maximizar o valor de Q, mas sabendo que mesmo que os
clusters encontrados sejam os ideais, esse valor serd menor que SS7O. Precisamos entdo, rees-
crever a Definicao 2, de forma que os clusters 6timos com relacio ao rétulo sdo idénticamente
definidos, porém a parte referente aos clusters ideais € modificada:

Definicao 6 (Clusters 6timos em relacdo ao rétulo e Clusters ideais em relacdo ao rétulo). Ao
particionar um conjunto de dados rotulados em C clusters a partir da poda de C — 1 arestas da
AGM correspondente, os C clusters 6timos com relacio ao rétulo sdo os que resultam no valor
maximo de Q, definido em (3.1). Caso os clusters 6timos em relacdo ao rétulo obtidos sejam
exatamente os representados nos dados (ou subconjuntos deles), diremos que além de 6timos
com relacdo ao rétulo, eles sdo os clusters ideais em relagdo ao rétulo.

Com base nas novas defini¢cdes, o Teorema 1 fica da seguinte forma:

Teorema 4. Seja um conjunto de dados rotulados V com a respectiva AGM T (V,Er). SeV é
formado por n¢ clusters compactos, entdo existem exatamente nc — 1 arestas em Et que ligam
pontos pertencentes a clusters distintos. Isso significa que se existe ligacdo entre pontos de
dois clusters distintos de V, essa ligagdo é feita por uma tinica aresta e € E7.

Prova. Observe que a demonstragdo do Teorema 1 ndo utiliza o fato dos dados ndo apresen-
tarem ruido no rétulo (clusters compactos formados por elementos de mesmo rétulo). Dessa
forma, a demonstracdo deste Teorema 4 € andloga a que foi desenvolvida para o Teorema 1,
apenas substituindo as defini¢des adequadamente.

Podemos perceber entdo, que para conjuntos de dados compostos por clusters compactos,
se existe ligacdo entre quaisquer dois clusters, essa ligacdo também serd sempre realizada por
apenas uma aresta na AGM. As mesmas implicacdes vistas para os conjuntos de dados sem
ruido no rétulo poderdo ser verificadas neste tipo de situagdo, como veremos a seguir.
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Antes de verificarmos o Teorema principal (Teorema 2) para este caso, precisamos mostrar
que outros resultados sdo vdlidos, a comecar pelo Lema que diz que a aresta com maior valor
correspondente de Q é a aresta correta a ser retirada. E claro que alguns dos resultados ndo sdo
verdadeiros para qualquer conjunto de dados com ruido no rétulo. Dessa forma, as demonstra-
¢oes daqui em diante se limitardo a conjuntos de dados com ruido no rétulo segundo o modelo
de ruido completamente aleatério (NCAR) e o modelo de ruido aleatério (NAR). Como esta-
mos tratando de dados bindrios, cada cluster cujo rétulo original (sem troca de rétulos) € O tera
o mesmo percentual de troca de rétulos, assim como o percentual de troca de rétulos para todos
os clusters cujo rétulo original € 1 também serd o mesmo. Usaremos também a suposicdo de
que cada subconjunto de algum desses clusters (seja do cluster C;, por exemplo) que venha a
ser formado a partir da poda de uma aresta da AGM, serd composto pelo mesmo percentual de
rétulos 0’s e 1’s do cluster original. Ou seja, subconjuntos formados a partir de uma parti¢ao
de C; terdo o mesmo percentual de pontos com rétulos 0’s e de 1’s que C;.

Focando nos modelos NCAR e NAR, vamos verificar que o Lema 4 (equivalente ao Lema
1 que foi definido para dados sem ruido no rétulo) € vélido, para posteriormente provarmos que
o resultado do Teorema 2 vale também ao tratarmos de conjuntos de dados compostos por 2
clusters compactos se torna relativamente facil. Entdo, considere o Lema 4:

Lema 4. Dado um conjunto de dados V composto por nc clusters compactos, T(V,Er) é a
AGM correspondente. Considere que o conjunto V tem dados com ruido no rotulo segundo
o0 modelo NAR. Seja C; um dos nc clusters rotulados compactos de V, tal que sé existe um
vértice v, € Cy que seja vértice de uma aresta (vq,vyp) de ligacdo de Cy com outro cluster
rotulado compacto C, de 'V, onde (v4,vp) € Er. Entdo, a medida de dissimilaridade Q(v4,vyp)
¢é maior do para qualquer outra aresta Q(vy,vr) tal que vy, v € Cy.

Prova. Sem perda de generalidade, vamos fazer algumas suposigoes:

* Suponha que o nimero de instancias em cada um dos clusters seja representado da se-
guinte forma: cada cluster C; € composto por nc, vértices, com i = 1,2,...,nc.

* Suponha que um cluster C; qualquer entre os n¢ clusters compactos seja ligado aos clus-
ters Ci_1 e Ciy1 por duas arestas distintas em E7.

* Suponha também que os clusters C;’s tais que i € impar sdo originalmente formados por
intancias com rétulo 0 e os C;’s com i par por instancias com rétutlo 1.

* Suponha que em cada cluster C; originalmente formado por intancias com rétulo 0, x%
dos rétulos sejam iguais a 1 e em cada cluster C; originalmente formado por intancias
com rétulo 1, y% dos rétulos sejam iguais a 0. Dessa forma, hd x% de troca de rétulo
nos grupos onde o rétulo original é 0 e y% nos que o rétulo original é 1. Observe que se
X # y, temos um conjunto de dados com ruido do tipo NAR. Se x =y, temos um conjunto
de dados com ruido do tipo NCAR.

Vamos calcular o valor de Q ao podar a aresta (v,,v,) (chamaremos este de Q1) e também
ao podar uma outra aresta (v, v,») qualquer, tal que v, v, € C; (chamaremos este de Q).
Observe que ao podar a aresta (v,,v,r) estaremos dividindo o cluster C; em 2 sub-clusters
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isolados um do outro, um deles, com nc,, instincias, ligado a C; por (va,Vvp) € outro, com ne,,
instancias, sem nenhuma ligacdo aos demais clusters. Seja qual for o valor de n¢, o cdlculo de
Q1 se dé da seguinte forma:

2
01=8STO—,| ¥ ¥ (vi—pg)?
g=li€ly

2
Y Y (i—pg)*=(1-x)nc, (0*§C1n01)2+xncl(1*ﬁc ne,)?

g=1i€ly 1

(l—y)(nc2 +ncy +..A)+x(nc3 +nC5 +...)
"Cz +"C3 +nc4+m

+[y(ncz+nc4+...)+(1—x)(nc3+nc5+...)](O )2

_ (]—)‘)(ncz +nc4+m)+x(nc3 +nCS +...)
nCZ +nc,; +nc4 +...

)2

[y(rtc2 +nc4+m)+(lfx)(nc3 +”C5 +...)] [(lfy)(nc2 +nc, +m)+x(nc3 +nC5 +...)]
nc2 +nc3 +nc4 +...

+[(17y)(ncz+nc4+...)+x(nc3+nC5+..,)](1

=x(1-x)nc, +

- (nc, +nc, +..)+(1=x)(ncy +ne ) [(1=y) (e, +nc, +.. ) +x(ncy +ne +...)]
Entao, Q1:SST0—\/x(l—x)nc] +—2—4 3 ncj Figy e, 22— 5,

Para o célculo de Q», ao tirarmos uma aresta qualquer que une dois pontos pertencentes ao
mesmo cluster Cy, temos o seguinte:

2
0)=SSTO—, | ¥ ¥ (yi—pq)?
q=1i€Ty

2
Y Y (i—pg)*=(1-x)nc,,(0-%.

2 X
ne, ) +xne, (1-%
=1icTy la "la la nC

2
lanclu)

(lfy)(nc2 +nc4+...)+x(nclb+nc3 +...)
nc1b+nC2 +nC3 +...

+[(nc, +nc,+...)+(1=x)(nc,, +nc;+...)] (0— )2

<]_-")(”Cz+”C4+“‘)+x(”C1b+”C3+-“) 5
(=3 (ney iy )+, ey )] (1 e )

[y(nC2 +ncy +“')+(17X><nclb +ney +...)] [(lf_v)(nc2 +nc, +'“)+x(nclb iy +...)]
nclb +”C2 +”Cg +"C4 +...

=x(1—x)nc, +

~ [y(nc2 +nc, +...)+(17x)(nclh +nc, +..)] [(lfy)(nc2 +nc4+...)+x(nclb +ncy +...)]
Entdo, 0,=ssT70—- \/x( 1=x)ncy,+ ncyp 4:”(,‘2 Fney ThC, o ) .

Temos entdo os valores de Q1 e Q> e queremos verificar se Q1 > Q>, como diz o Lema.
Entdo vamos fazer a comparagdo procedendo com as devidas manipulagdes algébricas para
simplificar as expressoes, e considerando as equivaléncias seguintes:

01>0;

[y(ncz +nC4 +...)+(1 —x)(nc3 +nC5 +..)][( —y)(nc2 +nc4 +m)+x(nc3 +nC5 +...)]
nCZ +Vlc3 +Vlc4 +...

=x(1-x)nc, +

[y(nCZ +ncy, +A..)+(lfx)(nclh e +..)] [(17)')(’76‘2 +nc, +'“)+X(nclh e +...)]
nClb +nc2 +nc3 +nc4 +...

<x(1=x)nc, +
=0<(x+y)2—2(x+y)+1

Como 0 <x<1e0<Ly<]I, temos uma inequagdo de segundo grau, representada por uma
pardbola voltada para cima. Para qualquer valor possivel de x + y, que pode variar entre O
e 2, essa inequagdo ¢é valida, exceto quando x +y = 1, caso em que o pardbola em questdao
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encosta o eixo horizontal (€ igual a 0). Na prética do probLema que estamos analisando, se
x+y =1, temos que o percentual minimo de troca de rétulo em alguma das classes € 50%.
Isso significa que hd mais de metade de rétulos trocados em uma das classes (e menos de 50%
na outra classe) ou entdo que ha 50% de troca em ambas categorias. Nestes casos, é esperado
que nenhum algoritmo particione corretamente o conjunto de dados de forma a encontrar as
regides corretas. Portanto, desde que haja menos de metade dos rétulos trocados em ambas as
categorias, a Ultima desigualdade é verdadeira e, a partir das equivaléncias, fica demonstrado o
Lema.

Agora vamos considerar o caso geral, quando o conjunto de dados V € formado por n¢ clus-
ters compactos, permitindo que haja ruido no rétulo do tipo NAR (consequentemente do tipo
NCAR também). Primeiramente veremos que no caso dos conjuntos de dados formados por
clusters compactos (considerando a possibilidade de ruido no rétulo do tipo NAR ou NCAR),
também ¢ valido o resultado do Lema 2. Para expicar mais claramente o préximo Lema a ser
apresentado, suponha um conjunto de dados composto por n¢ clusters compactos, tal que esses
clusters foram separados corretamente a partir da poda das nc — 1 arestas que faziam a ligagdo
entre eles. Conforme mostrado anteriormente, neste caso obteremos o conjunto particionado
em nc clusters ideais com relagcdo ao rétulo, tal que o valor da medida Q para esta particao
¢ a maior possivel (e, consequentemente, o valor de SSW o menor possivel) entre qualquer
outra particdo de V em nc¢ clusters que pudessem ser formados a partir de nc — 1 podas na
AGM original. Suponha que continuemos a podar arestas, dividindo o conjunto de dados em
nc + 1 clusters no préximo passo. Como os n¢ clusters ideais ja estavam formados, a préxima
poda apenas iréd dividir um deles em 2 partes, lembrando que os subconjuntos formados terdo a
mesma proporcao de elementos de cada rétulo do cluster original. Se calcularmos novamente
a medida Q com essa nova divisdao, obteremos 0 mesmo valor que tinhamos anteriormente. A
partir dessas observagoes, € facil perceber que podemos ter n¢c ou mais clusters ideais, de forma
que a medida Q serd sempre a maior possivel (igual a SSTO). Dessa forma, consideremos o
seguinte Lema:

Lema 5. Considere um conjunto de dados V composto por n¢ clusters compactos e T(V,Er)
a AGM correspondente. Sejam (u;,v;) € Er,i = 1,....nc — 1 as arestas de ligagdo entre os n¢
clusters, ou seja, se u; € C;j entdo v; € Cy,k # j. Considere uma parti¢cdo de T em mc sub-
drvores, T\(V1,E1,), .., Tnc(Vine, Et,,,. ), onde me > nc. Se U;lil_] (ui,vi) ¢ ULS, Ex,, entdo estas
mc sub-drvores representam uma particdo de V. .em mc clusters cujo valor de Q é igual ao
valor de Q referente a particdo de V nos n¢ clusters ideais com relagdo ao rétulo.

Prova.

Suponha que em cada cluster C; originalmente formado por instancias com rétulo 0, x% dos
rétulos sejam iguais a 1 (rétulos trocados) e em cada cluster C; originalmente formado por
intadncias com rétulo 1, z% dos rétulos sejam iguais a 0. Dessa forma, ha x% de troca de rétulo
nos grupos onde o rétulo original é 0 e z% nos que o rétulo original é 1. Observe que se x # z,
temos um conjunto de dados com ruido do tipo NAR. Se x = z, temos um conjunto de dados
com ruido do tipo NCAR.

Em cada um dos n¢ clusters compactos que foram obtidos a partir da parti¢do de V nos n¢
clusters descritos no enunciado do Lema, a propor¢cdo de instancias com rétulo 1 € igual a x
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(nos clusters cujo rétulo original € 0) ou 1 — z (nos clusters cujo rétulo original € 1). Vamos
calcular o valor de Q referente a essa particdo (denominado Q1):

Q1=SSTO—SSW=SSTO-Y, < Yic1, (vi—pq)*

LS Tier, (Yi—Pq)ZZZZSIZI Yier,, (vi—(1 —Z))2+Z:§gl Lier,, (vi—x)?
oS\ Yier, (vi—pg)?=ni [y(1=y)]+no[x(1—x)]

onde nc, € o nimero de clusters compactos de V' compostos originalmente por instincias
de rétulo 1 e n¢, o nimero de clusters compostos originalmente por instincias de rétulo 0, ny
€ o nimero total de pontos que compdem os clusters cujo rétulo original era 1 e ng € o nimero
total de pontos que compdem os clusters cujo rétulo original era 0.

Agora, suponha que um desses n¢ clusters seja dividido em 2 subgrupos: C, e Cp,. Nesse
caso, temos que mc = nc + 1. Sem perda de generalidade, suponha que o cluster que foi
particionado gerando C, e Cj, era originalmente composto por 0, de forma que tanto o cluster
original quanto os dois subclusters resultantes tém x% de seus elementos com rétulos 1’s e
(1 —x)% com rétulos 0’s. Fica facil perceber que o valor de Q calculado para a nova parti¢do
de V ndo serd alterado. E o mesmo ocorrerd caso sejam podadas novas arestas, desde que
U?il_l (ui,vi) ¢ U, Ex,. Dessa forma, temos que Q = Qy, e fica demonstrado o Lema 5.

Finalmente, para mostrar que a quantidade de arestas a serem podadas antes das arestas
corretas (as de ligacdo entre clusters) € limitada, precisamos redefinir e provar o andlogo ao
Lema 3, o que estd sendo apresentado a seguir, no Lema 6:

Lema 6. Seja V um conjunto de dados composto por nc clusters compactos Cy,...,Cy. e seja
T(V,Er) a AGM correspondente. Considere que o conjunto V tem dados com ruido no rétulo
segundo o modelo NAR. Seja C; um dos nc clusters compactos de V, tal que u;,v; € C; sdo
vértices das arestas (uj,u;) e (vi,vk) que ligam C; aos clusters compactos C; e Cy, respectiva-
mente. Considere uma aresta qualquer (r;,s;), com ri,s; € C;, tal que ao podar essa aresta da
AGM serdo formadas 2 sub-drvores e que cada uma delas possua pelo menos uma aresta de
ligacdo entre 2 clusters compostos por elementos de rotulos diferentes. Entdo, a medida de
dissimilaridade Q é maior ao considerar a poda de alguma das arestas (u;,u;) ou (v;,v;j) do
que ao podar qualquer outra aresta (r;,s;) € C;.

Prova. Sem perda de generalidade, suponha que os vértices pertencentes aos clusters nomea-
dos com indices impares (Cy,C3, ...,Cy.—1) t€m rétulo originalmente igual a 1 e os pertencentes
aos de indices pares ((2,Cy, ...,Cy.) t€m rétulo originalmente igual a 0, exceto os vértices que
estdo com os rotulos trocados. Suponha que em cada cluster originalmente formado por instan-
cias com rétulo 0, x% dos rétulos sejam trocados (iguais a 1) e em cada cluster originalmente
formado por intancias com rétulo 1, y% dos rétulos sejam trocados (iguais a 0). Dessa forma,
ha x% de troca de rétulo nos grupos onde o rétulo original € O e y% nos que o rétulo original €
1. Observe que se x # y, temos um conjunto de dados com ruido do tipo NAR. Se x =y, temos
um conjunto de dados com ruido do tipo NCAR.

Seja C; um dos clusters que compdem V, tal que C; tem 2 vértices que sdo de arestas de
ligagdo aos clusters C;_j e Ciy1. A aresta (uj,u;—1) liga os clusters C; e C;_j e a aresta (v;,viy1)
liga os clusters C; e Ci—i—l, comu; 1 €Ci_1,u;,v; € Ci,vi+1 € Ci+1~
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Suponha que o niimero de vértices em cada cluster Cy,Cy, ...,Cy. sejaigual anc,,nc,, ..., NGy
respectivamente. Ao considerar a poda de uma aresta (r;,s;) com as caracteristicas dadas no
Lema, o conjunto V sera dividido em 2 sub-drvores: uma formada pelos n¢, +nc, + ... +nci—1
pontos de outros clusters mais nc,, pontos de C; e outra formada pelos nc,, , +nc,,, +... + ne,.
pontos de outros clusters mais nc, pontos de C;. Lembrando que nc,, +nc, = nc,. Observe
que, se nc,, = 0, a aresta podada é a (u;,u;—) (aresta de ligacdo entre C;_; e C;) e se n¢,, =0,
entdo a aresta podada é a (v;,v; 1) (aresta de ligag@o entre C; e Ci). Dessa forma, mantendo
os valores nc, ,nc,, ST oh fixos, podemos variar os valores de nc,, € nc, , sendo condicionados
um ao outro, de forma a considerarmos todas as arestas de interesse. Nesse caso, o calculo de
Q é feito da seguinte forma:

2
Q=SSTO—,| ¥ ¥ (yvi—pq)?
q=li€ly

2 (l—x)(ncl "'”C3 +"'+nCi—1 )+_v(nC2 +nc, +...ncia)

XL (i—pq)*=[(1=x)(nc, +ncy+--+nc, | )+y(nc,+nc,+--nc,,))(1— T
q=1i€Ty 1 2 ia

)2

(l—x)(ncl +nc3 +W+nci—l )+y(ncl +11C2+mncia)
ncl +nC2 +mncia

+x(nc, +ncy+.tne, ) +(1=y)(ncy +ne, +.nc;, ) (0— )2

(1—x) ("Ci+1 +nci+3 +'”+ncnc71 )+y(ncib +ncl,+2 +...+nCnC )
ncib +nci+1 +...nCn

+([(1—X)(ﬂci+l +nC'+3 +'"+ncnc—l )+Y(”Cib+nc-+2+~~+”CnC )](1_

1 1

x(nci+1 HC, 5 +m+nC”C*1 )+(1-y) ("Cib o TGy )

ncib +”Ci+1 +...nCn

1

+([x(ne,,  +nc,, 5 +etng, )+(1—y)(ncib+nc.+2+...+ncnc )](0—

=0 (1=3))(ncy+ney+netne p +etng ) +H(1=x) (1=y)+xy=y(1=y)) (ne, +ncy ... 4nc;_y +ney, ey 3+ +nc,
2
(n¢y tncy ttng )P G 3T AG, )

_ 2_
(()C+y) 2(X+y)+1)( nCl +nC2+,,,nCia "Cib +”Ci+l +..n¢,

)

Precisamos provar que o valor de Q € méaximo quando nc,, = 0 ou nc, = 0, casos em
que considerada para a poda é uma aresta de ligacdo entre clusters. Observe que a parcela
que depende dos valores de nc,, € nc, € apenas a da ultima linha do resultado acima, cujo
sinal que a antecede é negativo. O coeficiente (1 —x)(1 —y) +xy—x(1 —x) —y(1—y) >0
para quaisquer valores de x e y. Dessa forma, o valor de Q serd maximo quando o valor de

2 2
(ngy +ngy g, ()P (G TG 3 0G, ) £ .
ne, +ne, +...n, e Ton Or maximeo.
€17 Cia Cip T"Cip Cn
)2

(nc, +ncy +.tnc. )2 (I’lc.+1 +}’lc.+3 +...+nc 1 - -
13 i ’ : “C—— sdo fungdes decrescentes
Cy nC2+‘“nCia nCib +nc4+1 +...nCn

1
em relagdo a nc,, € nc,, respectivamente, quando analisadas separadamente. Mas € importante
lembrar que nc, = nc,, +nc, também € fixo, de forma que quando nc,, aumenta, nc,, diminui,
e vice-versa. Dessa forma, podemos reescrever Q em func¢ido de apenas uma das varidveis,
como nc,,, por exemplo (no caso de escrever em fungio de nc,, os resultados sio idénticos).
Assim podemos derivar a funcdo como um todo para observar as tendéncias de crescimentos

e/ou decrescimento e encontrar possiveis pontos de maximo e minimo. Teremos o seguinte:

E claro que as funcdes

2 2
(nc,+ncy+...+nc,_ ) (ncpp e 4 TG, ) )
ne, +nc2 +.. ey, nc;,—ng;, +nc. +...nc,

J(

i+1

& nc2a

)2

)2

)
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2 2
B (ncl +nc3 +m+ncl‘71 ) (nCi+| +”C,~+3 + +nCnC,| )
(ncl +ne, +.nc;, )2 )2

(nci e, +ncl,+1 +..n¢,

2
_ 0 se (nC1 +nC3+'”+nC[,1)2 . (nci+l+nci+3+"'+ncnc—l)
! (”Cl +nC2 +'“nC[a)2 (nCi_nCia +nCl'+1+'“nCn)2

2
<0. se (nc,+ncy+-nc, | ) (e, g ey, 5 e, )
’ (nc, +”Cz+'“ncia)2 (nc,—nc,, +nc;,, +..n¢,)?

2
0. se (nc,+ncy+-nc; | ) (¢, +”C:'+3+"'+"Cncfl)
’ (ncl —H’lCZ +.. gy, )2 (nci —ngy, +"Ci+1 +...n¢, )2

2
(ncl +HC3 +...+nci71 )

(nC1 +nC2 +“.ncia )2

Logo, se para alguma combinag@o possivel dos valores de nc,, € nc,, ocorrer

(nci+l+nci+3+m+ncn 71)2 - L.
C ) estes serdao os valores Correspondentes ao minimo de Q Nesse caso, o
(nci —ne;, +nci+1 +..n¢,)

maximo de Q ird ocorrer quando nc,, = 0 e nc, = nc, ou quando nc,, = nc; € nc, = 0. Caso

ndo ocorra essa igualdade para nenhuma combinagdo possivel de nc,, e nc,,, teremos duas
)2

2
(ncy +ney+otngg ) (G TG 5 G, Ly
2 K.

possibilidades: a derivada serd sempre negativa, caso 5
(nci -nc;, +nCi+1 +..nc,)
2

(nC1 +nC2 +...nCia)
(ncl +I1C3 +...+nci71 )

para todo valor de nc,, € nc,; ou a derivada sempre serd positiva, caso T

T o .

¢ para todo valor de nc, e nc,. Na hipdtese da derivada ser sempre ne-
(”Ci —nc,, +nci+1 +..n¢,) a ib
gativa, o minimo da fun¢do (correspondente a0 minimo de Q) ocorerd quando nc,, = nc; €
nc;,, = 0 e 0 maximo da fung¢ao (correspondente a0 minimo de Q) quando nc,, = 0 € nc,, = nc;.
Na hipétese da derivada ser sempre positiva, 0 minimo da fun¢do (correspondente ao minimo
de Q) ocorera quando nc,, = 0 € nc,, = nc; € 0 maximo da fung¢io (correspondente a0 maximo
de Q) quando nc,, = nc, € nc,, = 0.

Em suma, temos o seguinte:

2

)
¢~ para todo valor de n¢. , tal que 0 < ne. < ne.
(nCl +nC2+.“nCl,a)2 <nCi —nc;, +nci+1 +...ncn)2 p Cza ’ q — Cla = NG

entdo max (Q) ocorre quando nc,, = ng; e nc,, = 0.

2
(ncl tneytetng ) (nCiJrl +ncl.+3+...+ncn

e Se

(n¢y +neytotng, (P (G PG 3 TtG, 7
* Se =L ¢ para todo valor de n¢, , tal que 0 < n¢, <nc,
(ncl +ne, +.nc;, ) (ncl, —nc,, Jrnci+ e ) la ia i

entdo max (Q) ocorre quando nc,, =0 e nc, = nc;.

2
(ne, +nca+oAng, V2 (c, trc s etre, )
e Se G1MG = TG e para algum valor de nc, , tal que 0 <n¢, <nc,
(nc1 +71C2+mncia) (nCi —nc;, +"Ci+| +..n¢y,) a »

entdo max (Q) ocorre quando nc, =0e nc, =nc, Ounc, =ng enc, = 0

Portanto, quaisquer que sejam as quantidades de elementos em cada um dos n¢ clusters
compactos, pelo menos uma das arestas de ligacdo terd valor do peso Q maior do que qualquer
outra aresta que liga 2 pontos de C; com as caracteristicas dadas. Logo, o resultado do Lema é
vélido para qualquer conjunto de dados V formado por n¢ clusters compactos.

Temos agora todas as ferramentas necessarias para verficarmos a validade do Teorema final,
no caso dos conjuntos de dados com ruido no rétulo definidos neste Capitulo:
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Teorema S. Considere um conjunto de dadosV composto por nc clusters compactos Cy, ...,Cy,.
e T(V,Er) a AGM correspondente. Seja C; um cluster que contém pelo menos 2 vértices u e
v que sdo vértices de arestas de ligacdo a outros clusters, ou seja, C; é unido na AGM a pelo

menos outros 2 clusters compactos. Seja n; o niimero de elementos de C; e ny; o niimero de

folhas da AGM contidas no cluster C;. Entdo (nc — 1)+ Y.<, ! (nsi) € o maior niimero possivel
de arestas a serem podadas pelo LORC para que seja obtida uma particdo de V cujo valor de
Q é o mesmo calculado a partir da particdo de V composta pelos nc clusters ideais em relagdo
ao rotulo.

Prova. A prova do Teorema € direta, a partir dos resultados dos Lemas 4, 5, 6.

Portanto, temos a completa demonstracao de eficiéncia do LORC para conjuntos de dados
formados por clusters compactos (que por Defini¢do podem ter ruido no rétulo). Observe que
todas as demonstragcdes desta secdo também servem para dados sem ruido no rétulo (conjunto
de dados formado por clusters rotulados compactos), ja que estes seriam um caso especifico
daqueles, quando o percentual de dados com rétulo trocado € igual a 0. Dessa forma, a teoria
desenvolvida neste Capitulo € suficiente para englobar todos os tipos de conjuntos de dados
tratados também no Capitulo anterior, servindo como uma demonstracdo matematica geral da
eficiéncia da metodologia LORC.

4.1.1 Definicao do nimero de clusters

No caso de conjuntos de dados com ruido no rétulo, nem sempre serd possivel atingir a particao
ideal (na qual SSW = 0 e, consequentemente Q = SST O), pois essa medida € calculada com
base nos rétulos observados. Dessa forma, caso as regides de classificagdo corretas sejam
obtidas pelo método, mesmo assim o valor de Q ndo alcancara o de SST O, pois SSW ndo serd
igual a 0. Portanto, o algoritmo que define o melhor nimero de clusters a ser utilizado precisa
considerar essa caracteristica, como mostrado no Algoritmo 3.

Algorithm 3 Obtencdo do Melhor Niimero de Clusters
1: Entrada: Todos os n pontos do conjunto de treinamento
Constréi a AGM (algoritmo de Prim) a partir dos atributos (x) dos dados
Define o nimero méximo de clusters (NMC)
Executa o LORC com nimero de grupos igual a NMC
Encontra o menor nimero de grupos nc para o qual SSW (n¢) —SSW(nc—1) < @. Caso
ndo ocorra SSW (nc) — SSW (nc — 1) < 3519 para nenhum valor possivel de n¢ > 1, entdo
define nc = 3.
6: Saida: Numero de grupos n¢

A medida que a o nimero de clusters nc considerado vai aumentando, o valor de SSW
vai diminuindo. Estabelecemos entdo um limite para a diferenca entre dois valores de SSW
referentes a valores subsequentes de nc. Dessa forma, ao avaliarmos que ao dividir o conjunto
de dados em mais de n¢ clusters o ganho nao seria grande em relagdo a Q, definimos o valor
de nc.






CAPITULO 5

Aplicacoes a Dados Simulados

Este capitulo apresenta os resultados da aplicacdo do algoritmo proposto e suas variagcdes em
diversos conjuntos de dados simulados. Todos os testes foram executados utilizando o pro-
grama R [R Core Team, 2014]. Primeiramente, foram simulados conjuntos de dados com 2
atributos para cada instancia, sem nenhum tipo de ruido. Posteriormente, o desempenho do
método foi avaliado em alguns desses mesmos conjuntos, introduzindo diferentes tipos e in-
tensidades de ruido no rétulo. Além disso, também foi simulado um conjunto de dados com
ruido nos atributos. Os desenhos dos experimentos e os resultados obtidos serdo apresentados
detalhadamente neste capitulo.

5.1 Descricao Geral

Para avaliar o método, foram simulados oito conjuntos de dados construidos da seguinte forma:

* Sete conjuntos de dados de formatos distintos com atributos em 2 dimensoes. Essa esco-
lha dos dados em 2 dimensdes se justifica pela facilidade em observar a disposi¢ao dos
pontos que correspondem aos valores dos atributos no plano cartesiano, caracterizando
com facilidade a real particao do espaco.

* Um conjunto de dados com atributos em 20 dimensdes, no qual somente 2 das 20 varia-
veis sdo relevantes para a classificac@o, sendo as demais varidveis de ruido.

Para cada conjunto de dados foram gerados dois sub-conjuntos, um para constru¢cdo do
modelo e outro para teste da qualidade do ajuste. O conjunto de constru¢do do modelo € a
base da regra de decisdo que serd utilizada na classificagcdo dos novos pontos. Na prética, este
conjunto contém os dados dos atributos e também da resposta, enquanto o conjunto de teste,
que consiste dos pontos a serem classificados, ndo tem informacao da resposta. No caso dos
dados simulados, os pontos do conjunto de teste sdo gerados com a resposta, porém na hora da
classificacdo essa informag¢do € omitida. Ela serd utilizada apds a classificagdo ser concluida,
com o objetivo de verificar a acurdcia do método.

Para efeitos de comparacdo e avaliacdo da eficiéncia do método desenvolvido, foram apli-
cadas aos dados as quatro variagdes da metodologia proposta (LORC, Random LORC, LORCy
e Random LORCy) e outros cinco métodos populares de classificagdo supervisionada: Regres-
sdo Logistica, Arvores de Classificacio e Regressao(CART), Florestas Aleatérias, Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM) e k Vizinhos Mais Proximos (kNN). A principal medida de ava-
liacao considerara foi percetual de acertos na classificacdo dos pontos do conjunto de teste.
Além dessa, também foram avaliadas as medidas de Sensibilidade (Revocagao), Especificidade
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e Precisdo. A descricdo dos métodos de classificagdo supervisionada aplicados e das medidas
utilizadas j4 foram descritas detalhadamente no Capitulo 2.

5.2 Definicao dos Parametros

Alguns dos métodos utilizados neste trabalho, inclusive o LORC e sua variagOes, exigem que
parametros sejam informados para que o algoritmo possa ser executado. No Capitulo 2, foram
discutidos os métodos e a fungdo de cada pardmetro. Para obtermos um bom desempenho
na classificacdo, procuramos obtér valores para os parametros que fossem mais adequados aos
conjuntos de dados simulados. Os métodos cujos parametros foram analisados so os seguintes:

* SVM: O SVM tem dois parametros a serem definidos (C e y). No R, os valores default
desses parametros sioC =1le y = % Para verificar os melhores valores dos parametros,
a func¢do rune() (implementada no pacote e/071 do R) foi aplicada a cada conjunto de da-
dos variando os dois (C=1,10e y=10"%,1073,1072,10!, 1). Para cada combinagio
possivel entre um valor de cada parametro, verificou-se a performance do método no con-
junto de dados em questdo. A dupla de valores com melhor desempenho foi selecionada
e utilizada como parametros para os proximos testes com o SVM.

* kNN: No kNN ¢é necessdrio definir o niimero de vizinhos k que serd utilizado na classi-
ficagdo de um novo ponto. Para cada valor de k variando de 1 a 15, onde n € o nimero
de elementos do conjunto de dados de treinamento do modelo, a funcdo tfune() avaliou
o desempenho do método. O valor k referente ao melhor desempenho foi selecionado e
utilizado como parametro para os proximos testes com o kNN.

* LORC e variagdes: No LORC em suas variacdes sdo necessdrios 2 parametros: o nimero
de arestas que serdo podadas da AGM (ou o nimero de cluster em que o conjunto de
dados serd dividido) e o nimero de vizinhos k que serd utilizado na classificagdo de um
novo ponto. O primeiro parametro € definido durante a execugdo do método, conforme
exibido anteriormente. Para estabelecer o valor de k, o procedimento ¢ o mesmo que
utilizamos para o KNN: para cada valor de k variando de 1 a {;, onde n € o nimero de
elementos do conjunto de dados de treinamento do modelo, a fun¢do tune() avaliou o
desempenho do método. O valor k referente ao melhor desempenho foi selecionado e
utilizado como parametro para os proximos testes com o LORC, assim como para cada
uma das variacdes. E importante observar que o valor do pardmetro é selecionado para
cada variacao, podendo ser diferente em cada uma delas.

5.3 Conjuntos de Dados Sem Ruido no Rétulo

Inicialmente fizemos alguns testes para conjuntos de dados simulados, sem introduzir nenhum
ruido no rétulo, afim de observar o comportamento das variagdes da metodologia LORC e
dos demais algoritmos considerados em determinadas situacdes de interesse. A seguir estdo
descritos os conjuntos de dados simulados que foram utilizados nesta secdo (e que também
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serviram de base para os testes da proxima secao, na qual serd introduzido ruido no rétulo) e
os testes realizados, seguidos pelos resultados observados e alguns comentdrios a respeito.

5.3.1 Os Conjuntos de Dados Simulados

Foram gerados ao todo 8 cendrios distintos de configuragdes dos pontos. As figuras a seguir
mostram um exemplo de configuragcdo de cada cendrio, sendo que os pontos vermelhos repre-
sentam um rétulo (0) e os pontos pretos representam outro (1). A Figura 5.1 mostra exemplos
de conjuntos de dados de construcdo do modelo em 5 dos cendrios propostos. No cendrio 1
(Figura 5.1(a)), foram formados 3 clusters dispostos em forma "diagonal". No cendrio 2 (Fi-
gura 5.1(b)), foram formados 2 clusters circulares, um dentro do outro. No cendrio 3 (Figura
5.1(c)), foram formados 4 clusters dispostos de forma adequada a um bom desempenho do
algoritmo do CART (e do Random Forest, consequentemente), ou seja, separdveis através de
divisdes realizadas ao longo dos eixos cartesianos. No cendrio 4 (Figura 5.1(d)) € a juncdo dos
cendrios 1 e 2, formando 4 clusters. E finalmente, o cendrio 5 (Figura 5.1(e)) € a juncdo dos
cendrios 1 e 3, formando 5 clusters. Para cada um desses 5 cendrios iniciais, o conjunto de
dados apresentado nas figuras consiste em 200 pontos.

Figura 5.1 Configuragdes de pontos de 5 cenarios simulados para teste dos algoritmos

Observe que nenhum dos 5 cendrios apresentados € composto por clusters rotulados com-
pactos, de forma que a correta definicao das regides de classificagdo fique menos 6bvia. Dessa
forma, se o ndmero de clusters reais que forma um determinado conjunto de dados é n¢c, pode
haver mais de nc — 1 arestas unindo clusters com roétulos distintos. Conforme discutido no
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capitulo 3, para estes tipos de conjuntos de dados, nos quais também nao hd misturas entre as
instancias de grupos diferentes, supomos que as variacdes do LORC com melhor desempenho
seriam as que usam o rétulo na constru¢ao da AGM, ou seja, a LORCy e a Random LORCy.
O Cenério 6 consiste em um conjunto de dados de 20 dimensdes, no qual apenas 2 sdo
relevantes para a classificagdo. O conjunto de dados € formado por 2 clusters. Cada um dos
18 atributos foi gerado de uma distribui¢do normal, com mesma média e variancia para todos
os pontos. Os outros 2 atributos (que s@o importantes para a classificagdo) foram gerados
de distribui¢cdes normais com média e variancia distintas para os diferentes rétulos. As duas
dimensodes cujos parametros sao diferentes (relevantes) foram plotadas na Figura 5.2.

50
|

30
|

x2
FAE

20
b

10
|

x1

Figura 5.2 Configuracdo de pontos das 2 varidveis relevantes no Cendrio 6

Para lidar com os casos extremos (seja de sucesso ou de fracasso do método), foram simu-
lados outros cendrios, conforme mostra a Figura 5.3. No cendrio 7 (Figura 5.3(a)) temos um
conjunto de dados composto por 4 clusters rotulados compactos, todos gerados de distribui¢des
normais com médias e variancias distintas. J4 o cendrio 8 (Figura 5.3(b)) representa o caso de
fracasso do LORC, sendo um conjunto de dados composto por 2 clusters rotulados complexos.
Ambos os conjuntos apresentados na Figura 5.3 foram construidos com 200 pontos, porém
apenas uma parte do gréifico estd exibida em 5.3(b), para melhor vizualizacdo do formato do
conjunto.

A Tabela 5.1 apresenta um resumo dos conjuntos de dados simulados que foram utilizados
nos testes de desempenho dos algoritmos de classificagdo supervisionada.

5.3.2 Aplicacoes e Resultados

O foco principal da metodologia LORC desenvolvida neste trabalho € lidar com conjuntos
de dados que tém o problema de ruido no rétulo. Portanto, os testes em conjuntos de dados
simulados nesta secdo terdo como objetivo principal avaliar o desempenho do método neste
tipo de conjunto de dados.



5.3 CONJUNTOS DE DADOS SEM RUIDO NO ROTULO 47

X2

x1 x1

() (b)

Figura 5.3 Configuracdes de pontos dos 2 cendrios simulados que representam casos de sucesso e
fracasso do LORC

| Conjunto | Clusters | Atributos | Caracteristicas

Cl 3 2 N3ao apresenta clusters rotulados compactos

C2 2 2 Nao apresenta clusters rotulados compactos

C3 3 2 Nao apresenta clusters rotulados compactos
C4 4 2 Nao apresenta clusters rotulados compactos

G5 4 2 Nao apresenta clusters rotulados compactos
C6 ) 20 Tem varidveis de ruido e ndo apresenta clusters

rotulados compactos
C7 4 2 Apresenta clusters rotulados compactos
C8 2 2 Apresenta clusters rotulados complexos

Tabela 5.1 Resumo dos conjuntos de dados simulados utilizados para avaliacdo dos métodos de classi-
ficagdo supervisionada

Inicialmente, utilizamos os conjuntos de dados simulados originais, sem que fosse introdu-
zido nenhum ruido no rétulo, para avaliar algumas caracteristicas interessantes que pudessem
resultar em melhores desempenhos de classificacdo. Esses testes iniciais foram realizados para
definirmos parametros a serem utilizados nos testes seguintes, nos quais o ruido no rétulo estara
presente. Dessa forma, as secdes 5.3.2.1 e 5.3.2.2 apresentam, respectivamente, avaliacdes da
influéncia da quantidade de elementos e do percentual de elementos em cada classe de rétulo
nos conjuntos de dados de treinamento dos modelos e a se¢do 5.3.2.3 mostra uma andlise da
variagdo média dos resultados de classificacdo obtidos por um mesmo método ao variar os con-
juntos de dados utilizados. Além disso, também utilizamos os conjuntos de dados sem ruido
para avaliar a complexidade dos algoritmos, medida a partir do tempo de processamento, o que
serd apresentado na se¢do 5.3.2.4.
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5.3.2.1 Numero de elementos nos conjuntos de dados

A primeira parte dos testes foi realizada com o objetivo de avaliar se o nimero de instincias
presentes no conjunto de dados de treinamento do modelo em relagao ao nimero de instancias
no conjunto de teste tem influéncia no desempenho dos algoritmos de classificagdo supervisio-
nada.

Para esta andlise, os métodos foram avaliados em todos os conjuntos simulados sem ruido
no rétulo, variando o tamanho do conjunto de treinamento (come¢ando com 50 instancias e
terminando com 250, aumentando de 50 em 50) e mantendo fixo o nimero de instancias do
conjunto de teste (igual a 100). Para cada um dos tamanhos estabelecidos para o conjunto
de treinamento, cada método foi aplicado 10 vezes, sorteando aleatoriamente as instancias do
conjunto de treinamento (dentro dos desenhos estabelecidos para cada conjunto de dados) e
mantendo fixo o conjunto de teste. O desempenho foi avaliado pela média do percentual de
acertos na classificacao das 50 instancias do conjunto de teste obtida nas 10 aplicacdes de cada
algoritmo. Como o interesse nesta etapa de testes € avaliar apenas a influéncia do nimero de
instancias do conjunto de treinamento, os resultados apresentados na Tabela 5.2 mostram a
média de acertos de cada método, ja considerando todos os 8 conjuntos de dados avaliados. Os
resultados obtidos para cada conjunto de dados, individualmente, estdo no apéndice.

50 100 150 200 250
LORC 0.8038 | 0.8338 | 0.8579 | 0.8717 | 0.8711
LORCy 0.8713 | 0.8929 | 0.9065 | 0.9133 | 0.9073
Random LORC | 0.8349 | 0.8572 | 0.8743 | 0.8856 | 0.8799
Random LORCy | 0.8766 | 0.9093 | 0.92 | 0.9266 | 0.922
Reg. Logistica | 0.7047 | 0.7024 | 0.7142 | 0.7252 | 0.7228

CART 0.7261 | 0.8014 | 0.8451 | 0.863 | 0.8631
Flor. Aleatérias | 0.8749 | 0.9486 | 0.971 | 0.9774 | 0.9738
SVM 0.9218 | 0.9778 | 0.9854 | 0.9862 | 0.9802
kNN 0.8673 | 0.8911 | 0.9008 | 0.9078 | 0.8989

Tabela 5.2 Percentual médio de acertos dos métodos de classificagdo supervisionada para cada tamanho
do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo. A média
foi obtida a partir dos resultados dos 8 conjuntos de dados avaliados.

A partir dos resultados apresentados podemos observar que, em geral, para todos os méto-
dos aplicados, o aumento do nimero de elementos do conjunto de construcao de modelo tende
a melhorar o desempenho do algoritmo na classificacdo de novos pontos. Este resultado era
esperado, visto que a medida que a regido na qual os pontos estdo distribuidos tende a ficar me-
lhor definida quando o nimero de pontos que a preenche é maior. Dessa forma, é importante
utilizarmos o maior nimero possivel de instancias disponiveis para realizar o treinamento de
um algoritmo de classificacao supervisionada, afim de obtér bons resultados na classificacdo de
novas instancias.

Podemos observar ainda que ao aumentarmos o nimero de elementos no conjunto de dados
de treinamento do modelo de 200 para 250, ndo ha mais aumento médio na acuricia (percentual
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de acertos) média verificada para os métodos aplicados. Dessa forma, para os conjuntos de
dados simulados utilizados nesta secao de testes, ficou decidido que o tamanho a ser utilizado
para os conjuntos de dados de treinamento dos modelos de classificagc@o serd de 200 instancias,
enquando os conjuntos de dados de teste serdo composto por 100 instancias cada um.

Definidos os tamanhos dos conjuntos de dados de treinamento dos algoritmos para os da-
dos simulados, vamos observar uma outra caracteristica que pode influenciar na acuricia das
classificagdes: o percentual de elementos em cada classe de rétulo no conjunto de dados de
treinamento utilizados. Para os testes que foram feitos nesta secdo, o nimero de elementos
em cada classe de rétulo havia sido definido de forma aleatdria, ou seja, os valores referentes
aos atributos de cada ponto foram sorteados uniformemente dentro do intervalo de valores pré-
definidos para cada um deles e, posteriormente, observou-se a regido onde ele estava localizado
para atribuir o rétulo adequado. Dessa maneira, o percentual de elementos em cada classe de
rétulo é aproximadamente proporcional a drea (ao tratar de 2 dimensdes) tedrica delimitada
para os clusters relativos a cada classe.

Porém, pode ser interessante observar se alteragdes nessas propor¢des de elementos em
cada classe de rétulo podem influenciar no desempenho dos algoritmos. A préxima secdo de
testes analisard este topico.

5.3.2.2 Percentual de elementos em cada classe de rétulo

Esta etapa de testes foi executada com o objetivo de observar se diferentes quantidades relativas
de elementos em cada classe de rétulos no conjunto de treinamento influenciam no desempe-
nho dos métodos de classificagdo supervisionada. A intencdo € verificar qual o percentual
percentual de pontos em cada classe que resulta, em geral, no melhor desempenho dos méto-
dos. A partir dos resultados obtidos, poderemos ecolher os valores a serem utilizados nos testes
posteriores com os conjuntos de dados simulados.

Para esta andlise, os métodos foram avaliados em todos os conjuntos simulados sem ruido
no rétulo, exceto o Conjunto de Dados 8 (composto por clusters rotulados complexos) que, por
sua constru¢do, ndo permite uma composicao diferente de 50% de elementos em cada classe
de rétulos. O nimero total n de instancias nos conjuntos de dados de treinamento dos modelos
(n = 200) foi mantido fixo e o percentual de instancias em cada classe de rétulo foi variado
(classe 0 com 10%, 25%, 50%, 75% e 90% e classe 1 com os percentuais complementares).
Para cada um dos percentuais estabelecidos para cada classe de rétulos do conjunto de treina-
mento, cada método foi aplicado 10 vezes, sorteando aleatoriamente as instancias do conjunto
de treinamento (dentro dos desenhos estabelecidos para cada conjunto de dados) e mantendo
fixo o conjunto de teste. O desempenho foi avaliado pelo percentual médio de acertos na clas-
sificagdo das 100 instancias do conjunto de teste obtida nas 10 aplicacdes de cada algoritmo.
Como o interesse nesta etapa de testes € avaliar os melhores resultados, em geral, para cada
conjunto de dados, € interessante apresentar os resultados de cada um deles separadamente. O
percentual médio de acertos observado estd apresentado nas Tabelas a seguir.

Para o Cendrio 1, obtivemos que a categoria com o maior percentual médio de acertos foi a
categoria na qual cada classe contém 50% dos pontos.

Para o Cenério 2, obtivemos que a categoria com o maior percentual médio de acertos foi a
categoria na qual a classe de pontos com rétulo 0 tem 75% dos pontos e a classe com rétulo 1
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10%/90% | 25%/75% | 50%/50% | 75%/25% | 90%/10%

LORC 0.799 0.858 0.91 0.918 0.874
LORCy 0.926 0.984 0.98 0.949 0.912
Random LORC 0.731 0.858 0.919 0.86 0.818
Random LORCy 0.861 0.965 0.975 0.956 0.936
Reg. Logistica 0.4 0.5 0.491 0.57 0.61
CART 0.7 0.865 0.887 0.843 0.719
Flor. Aleatérias 0.737 0.938 0.962 0.932 0.853
SVM 0.945 0.989 0.987 0.965 0.969
kNN 0.887 0.978 0.975 0.95 0.914
Média 0.7762 0.8817 0.8984 0.8826 0.845

Tabela 5.3 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de elementos em cada classe de rétulos (o primeiro valor € o percentual de dados com rétulo O e o
dltimo € o percentual de dados com rétulo 1) no conjunto de treinamento, mantendo o conjunto de teste
fixo. Resultado para o Conjunto de Dados 1

10%/90% | 25%/75% | 50%/50% | 75%/25% | 90%/10%
LORC 0.791 0.876 0.906 0.968 0.988
LORCy 0.88 0.975 0.994 0.997 0.994
Random LORC 0.705 0.803 0.949 0.974 0.983
Random LORCy 0.786 0.916 0.986 0.985 0.99
Reg. Logistica 0.49 0.536 0.548 0.49 0.46
CART 0.84 0.947 0.968 0.98 0.912
Flor. Aleatérias 0.891 0.943 0.983 0.989 0.981
SVM 0.89 0.951 0.994 0.997 0.987
kNN 0.856 0.948 0.987 0.993 0.994
Média 0.7031 0.8772 0.9239 0.9303 0.921

Tabela 5.4 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de elementos em cada classe de rétulos (o primeiro valor é o percentual de dados com rétulo O e o
dltimo € o percentual de dados com rétulo 1) no conjunto de treinamento, mantendo o conjunto de teste
fixo. Resultado para o Conjunto de Dados 2

contém 25% dos pontos.

Para o Cendrio 3, obtivemos que a categoria com o maior percentual médio de acertos foi a
categoria na qual a classe de pontos com rétulo O tem 75% dos pontos e a classe com rétulo 1
contém 25% dos pontos.

Para o Cendrio 4, obtivemos que a categoria com o maior percentual médio de acertos foi a
categoria na qual cada classe contém 50% dos pontos.

Para o Cendrio 5, obtivemos que a categoria com o maior percentual médio de acertos foi a
categoria na qual a classe de pontos com rétulo O tem 75% dos pontos e a classe com rétulo 1
contém 25% dos pontos.

Para o Cenério 6, obtivemos que a categoria com o maior percentual médio de acertos foi a
categoria na qual cada classe contém 50% dos pontos.

Para o Cenério 7, obtivemos que a categoria com o maior percentual médio de acertos foi a
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10%/90% | 25%/75% | 50%/50% | 75%/25% | 90%/10%
LORC 0.848 0.874 0.934 0.964 0.909
LORCy 0.917 0.923 0.95 0.97 0.913
Random LORC 0.798 0.849 0.924 0.962 0.883
Random LORCy 0.856 0.903 0.946 0.963 0.916
Reg. Logistica 0.39 0.307 0.578 0.74 0.69
CART 0.829 0.953 0.975 0.985 0.945
Flor. Aleatérias 0.93 0.952 0.971 0.99 0.911
SVM 0.878 0.916 0.958 0.982 0.95
kNN 0.908 0.904 0.953 0.972 0.918
Média 0.8171 0.8423 0.9099 0.9476 0.8928

Tabela 5.5 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de elementos em cada classe de rétulos (o primeiro valor € o percentual de dados com rétulo O e o
dltimo € o percentual de dados com rétulo 1) no conjunto de treinamento, mantendo o conjunto de teste
fixo. Resultado para o Conjunto de Dados 3

10%/90% | 25%/75% | 50%/50% | 75%/25% | 90%/10%

LORC 0.789 0.782 0.732 0.685 0.555
LORCy 0.867 0.914 0.901 0.83 0.613
Random LORC 0.737 0.724 0.705 0.591 0.493
Random LORCy 0.796 0.892 0.93 0.871 0.679
Reg. Logistica 0.61 0.56 0.539 0.44 0.46
CART 0.75 0.8 0.86 0.74 0.545
Flor. Aleatérias 0.712 0.855 0.928 0.874 0.664
SVM 0.851 0.9 0.949 0.89 0.715
kNN 0.83 0.876 0.915 0.844 0.632
Média 0.7713 0.8114 0.8288 0.7517 0.5951

Tabela 5.6 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de elementos em cada classe de rétulos (o primeiro valor é o percentual de dados com rétulo O e o
dltimo € o percentual de dados com rétulo 1) no conjunto de treinamento, mantendo o conjunto de teste
fixo. Resultado para o Conjunto de Dados 4

categoria na qual a classe de pontos com rétulo 0 tem 25% dos pontos e a classe com rétulo 1
contém 75% dos pontos.

A partir dos resultados apresentados, temos os percentuais de elementos em cada rétulo que
proporciona o melhor desempenho médio na classificagdao de novos pontos para a maioria dos
algoritmos testados, para cada conjunto de dados. Os resultados resumidos que serdo utilizados
nos proximos testes estao apresentados na Tabela 5.10.

5.3.2.3 Desvio-padrao nos resultados de classificacao

Para uma melhor comparagdo dos métodos de classificagdo nas proximas secdes, achamos inte-
ressante observar o quanto € "normal"a acurécia da classificagdo variar em fun¢do de diferentes
conjuntos de dados simulados (dentro do mesmo formato) para cada método testado. Para re-
alizar essa avaliacdo utilizamos os mesmos 8 conjuntos de dados apresentados, sem ruido no
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10%/90% | 25%/75% | 50%/50% | 75%/25% | 90%,10%
LORC 0.71 0.807 0.783 0.788 0.697
LORCy 0.806 0.929 0.861 0.854 0.751
Random LORC |  0.642 0.721 0.788 0.747 0.682
Random LORCy |  0.729 0.897 0.832 0.847 0.751
Reg. Logistica 0.43 0.393 0.562 0.688 0.596
CART 0.524 0.788 0.807 0.792 0.686
Flor. Aleatérias |  0.614 0.891 0.843 0.855 0.717
SVM 0.786 0.93 0.864 0.874 0.768
kNN 0.753 0.899 0.841 0.839 0.738
Média 0.666 0.8061 0.7979 0.8093 0.7096

Tabela 5.7 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de elementos em cada classe de rétulos (o primeiro valor € o percentual de dados com rétulo O e o
dltimo € o percentual de dados com rétulo 1) no conjunto de treinamento, mantendo o conjunto de teste
fixo. Resultado para o Conjunto de Dados 5

10%/90% | 25%/75% | 50%/50% | 75%/25% | 90%/10%

LORC 0.799 0.729 0.796 0.686 0.491
LORCy 0.824 0.831 0.876 0.793 0.546
Random LORC 0.765 0.712 0.819 0.509 0.543
Random LORCy 0.805 0.834 0.65 0.571 0.499
Reg. Logistica 0.585 0.767 0.78 0.774 0.792
CART 0.957 0.981 0.981 0.975 0.954
Flor. Aleatdrias 0.965 0.988 0.992 0.985 0.974

SVM 0.773 0.614 0.683 0.545 0.70
kNN 0.834 0.875 0.784 0.545 0.499
Média 0.8119 0.8146 0.8179 0.7092 0.6664

Tabela 5.8 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de elementos em cada classe de rétulos (o primeiro valor € o percentual de dados com rétulo O e o
ultimo € o percentual de dados com rétulo 1) no conjunto de treinamento, mantendo o conjunto de teste
fixo. Resultado para o Conjunto de Dados 6

rétulo. Seguindo os resultados das se¢des anteriores, os conjuntos de dados de treinamento dos
modelos foram gerados com 200 elementos, sendo que o percentual de rétulos 0’s e 1’s em
cada um deles segue os resultados da Tabela 5.10. Segundo cada um dos 8 desenhos utilizados,
foram gerados aleatoriamente 100 conjuntos de dados de treinamento e, utilizando um mesmo
conjunto de dados de teste (composto por 100 elementos), os métodos de classificacdo imple-
mentados foram aplicados a cada um deles. Com os 100 valores dos percentuais de acertos de
classificagdo para cada método, foi possivel calcular os desvios-padrdao em relacdo a média. Os
valores obtidos estdo apresentados na Tabela 5.11.

Observando os resultados obtidos para os desvios-padrao de cada método em cada conjunto
de dados, queremos estabelecer um Unico valor que pode ser considerado razodvel para o des-
vio que, em média, € comum para métodos com mesmo desempenho (no caso, para 0 mesmo
método) aplicado em conjuntos de dados semelhantes. Dessa forma, calculamos a média dos
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10%/90% | 25%/75% | 50%/50% | 75%/25% | 90%/10%
LORC 1 0.965 0.982 0.975 0.937
LORCy 1 1 1 1 1
Random LORC 0.936 0.946 0.983 0.826 0.638
Random LORCy 1 1 1 1 1
Reg. Logistica 0.7 0.7 0.6 0.6 0.6
CART 0.932 0.952 0.965 0.999 0.997
Flor. Aleatérias 0.979 0.994 0.997 1 0988
SVM 1 1 1 1 1
kNN 1 1 1 1 1
Média 0.9497 0.9508 0.9474 0.9333 0.9067
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Tabela 5.9 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de elementos em cada classe de rétulos (o primeiro valor € o percentual de dados com rétulo O e o
dltimo € o percentual de dados com rétulo 1) no conjunto de treinamento, mantendo o conjunto de teste
fixo. Resultado para o Conjunto de Dados 7

] Conjunto \ Nuamero de Elementos (treinamento) \ Percentual de 0’s | Percentual de 1’s

Cl 200 50% 50%
C2 200 75% 25%
C3 200 75% 25%
C4 200 50% 50%
C5 200 75% 25%
C6 200 50% 50%
C7 200 25% 75%
C8 200 50% 50%

Tabela 5.10 Resumo dos conjuntos de dados simulados utilizados para avaliacdo dos métodos de clas-
sificagdo supervisionada

C1 C2 C3 Cc4 C5 C6 C7 C8
LORC 0.055 | 0.025 | 0.035 | 0.061 | 0.041 | 0.047 0 0
LORCy 0.008 | 0.014 | 0.021 | 0.025 | 0.033 | 0.048 0 0
Random LORC | 0.017 | 0.02 | 0.025 | 0.049 | 0.039 | 0.05 0 0.076
Random LORCy | 0.013 | 0.013 | 0.029 | 0.029 | 0.034 | 0.045 0 0.012
Reg. Logistica | 0.062 0 0.037 | 0.065 | 0.029 | 0.043 0 0
CART 0.046 | 0.058 | 0.036 | 0.045 | 0.055 | 0.05 | 0.183 0
Flor. Aleatérias | 0.015 | 0.037 | 0.018 | 0.029 | 0.039 | 0.043 | 0.022 0
SVM 0.006 | 0.026 | 0.02 | 0.025 | 0.03 0 0 0
kNN 0.013 | 0.015 | 0.032 | 0.031 | 0.034 0 0 0.026

Tabela 5.11 Desvio-padrio dos resultados em percentuais de acertos de 100 aplicagdes dos métodos
de classificacdo em conjuntos de dados de treinamento distintos, dentro de cada desenho de conjunto
proposto

desvios-padrao apresentados, obtendo o valor para o desvio médio que consideraremos daqui
em diante: 0.028. Portanto, ao compararmos métodos diferentes, se o resultado em percentual
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de acertos na classificag@o variar até este valor (0.028 ou 2.8%), consideraremos que eles tive-
ram o mesmo desempenho. Dessa forma, pretendemos contornar possiveis conclusdes erradas
resultantes de pequenas variacdes ocorridas nos dados.

5.3.2.4 Tempo de Processamento

Esta se¢c@o tem o objetivo de avaliar o tempo gasto por cada um dos algoritmos nos conjuntos de
dados simulados em funcdo do niimero de instancias no conjunto de treinamento € no conjunto
de teste. Os tempos de processamento foram obtidos considerando a etapa de obtencao dos
parametros (para os métodos que passam por esta etapa), o ajuste do modelo e a classificacdo
das instancias do conjunto de teste. Como os conjuntos de dados sdo todos semelhantes em
relacdo ao ndmero de classes e ao nimero de atributos (exceto o Conjunto C6), apresentamos
nas Tabelas 5.12 e 5.13 apenas os resultados obtidos para o Conjunto C1. Os resultados podem
ser estendidos para qualquer conjunto de dados.

100 | 500 | 1000 | 2000
LORC 231|694 | 11.81 | 21.17
LORCy 247 | 6.37 | 11.75 | 21.36

Reg. Logistica | 0.02 | 0.0 | 0.02 0.0

CART 0.0 | 0.01 | 0.02 0.0
Flor. Aleatorias | 0.1 | 0.07 | 0.49 | 0.15
SVM 1.5 {092 | 1.1 1.07
kNN 028 | 0.36 | 049 | 0.67

Tabela 5.12 Tempo de processamento (em segundos) dos métodos de classificagdo supervisionada para
cada tamanho do conjunto de dados de teste do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de treinamento
fixo (200 elementos).

100 | 200 | 300 | 400 | 500 | 1000 | 1500 | 2000
LORC 1.12 | 2.4 | 432|722 | 11.13 | 66.42 | 194.55 | 453.53
LORCy 1.06 | 2.31 | 416 | 7.4 | 10.86 | 62.11 | 210.2 | 438.49

Reg. Logistica | 0.02 | 0.02 | 0.01 | 0.0 | 0.00 | 0.01 0.02 0.02

CART 0.01 | 0.0 | 0.01 |0.01 | 0.01 | 0.01 0.02 0.04
Flor. Aleatérias | 0.06 | 0.1 | 0.11 | 0.15 | 0.21 | 0.49 1.26 0.01
SVM 0.65| 1.5 | 286 |4.68 | 7.05 | 23.51 | 255 88.65
kNN 0.28 { 0.28 | 0.33 | 0.38 | 0.44 | 0.69 0.87 1.26

Tabela 5.13 Tempo de processamento (em segundos) dos métodos de classificagdo supervisionada para
cada tamanho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de
teste fixo (100 elementos).

Podemos observar que o tempo de processamento da metodologia desenvolvida é bem
maior que o dos demais métodos e que ela cresce a medida que o conjunto de dados cresce, es-
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100 | 500 | 1000 | 2000
LORC 231|694 | 11.81 | 21.17
LORCy 247|637 | 11.75 | 21.36

Reg. Logistica | 0.02 | 0.0 | 0.02 0.0

CART 0.0 | 0.01 | 0.02 0.0
Flor. Aleatérias | 0.1 | 0.07 | 0.49 | 0.15
SVM 1.5 {092 | 1.1 1.07
kNN 028 | 0.36 | 049 | 0.67

Tabela 5.14 Tempo de processamento (em segundos) dos métodos de classificagdo supervisionada para
cada tamanho do conjunto de dados de teste do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de treinamento
fixo (200 elementos).

pecialmente o de treinamento. Os resultados para o LORC e o LORCy sdo muito semelhantes,
portanto falaremos apenas do LORC, considerando ambos.

Na Tabela 5.12 temos os valores para diferentes tamanhos do conjunto de dados de teste.
Podemos perceber que o LORC aumenta o tempo de processamento em fung¢do do aumento
no nimero de elementos do conjunto de teste de forma aproximadamente linear. Na Tabela
5.13 temos os valores para diferentes tamanhos do conjunto de dados de treinamento. Nesse
caso, o aumento do tempo de processamento em fun¢do do nimero de elementos ndo apa-
renta ser linear. Ele parece aumentar de forma bastante rdpida. Por isso, ajustamos uma fun-
¢do polinomial para analisar esse aumento no caso do conjunto de teste ter 100 elementos
(tempo = 0.12 (%)2.75, onde np é o nimero de elementos do conjunto de dados de treina-
mento) e observamos que ele € mais rapido que o crescimento quadratico. Este é um resultado
ruim para este tipo de algoritmo que podera ser utilizado para conjuntos de dados muito gran-
des. Para os tamanhos testados, os tempos sdo mais altos que os dos outros métodos, mas sdao
tempos vidveis. O problema maior ocorre quando olharmos para o Random LORC e o Ran-
dom LORC, cujo tempo de processamento € igual ao do LORC multiplicado pelo niimero de
amostras Bootstrap utilizadas, ja que o procedimento € todo repetido para cada uma. Portanto,
o tempo de processamento dos métodos desenvolvidos neste trabalho, principalmente Random
LORC e Random LORCy, s@o um ponto que precisa ser melhorado. Isso pode ser feito com
algumas melhorias no cédigo, que vao desde o armazenamento das distancias entre as intancias
para que ela ndo precise ser recalculada em todas as repeticoes do algoritmo para um mesmo
conjunto de dados, até a paraleliza¢do do c6digo para que ele rode de maneira mais eficiente.

5.3.2.5 Resultados

Esta sec@o teve como pricipal objetivo definir valores a serem utilizados para os testes que serao
apresentados na proxima se¢io. Dessa forma, pretendemos ter comparagdes nas quais nenhum
método € privilegiado em relagdo ao outro, sendo juntos nas avaliagdes. Foram estabelecidos
os seguintes valores:

* O nimero de instancias nos conjuntos de dados de treinamento dos modelos serd igual a
200.
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* O percentual de instancias em cada classe de rétulo nos conjuntos de dados de treina-
mento dos modelos, de acordo com o cendrio avaliado, serd dado pela Tabela 5.10

* O valor de desvio considerado para concluirmos que os métodos sdo igualmente eficien-
tes € de 0.028.

E importante lembrar que até agora ndo avaliamos diretamente a eficiéncia de cada método
nos conjuntos de dados sem ruido no rétulo para compara-los. Esta avaliagcdo serd apresentada
juntamente com os resultados das aplicacdes dos métodos aplicados aos conjuntos com ruido
no rétulo, Secdo 5.4.

5.4 Conjuntos de Dados com Ruido no Rétulo

Neste sec@o exploraremos os conjuntos de dados simulados introduzindo diferentes tipos e in-
tensidades de ruido no rétulo. Nosso objetivo € observar a robustez de cada uma das variagdes
da metodologia LORC quando o conjunto de dados apresenta esse tipo de problema, compa-
rando com os demais algoritmos de classificacdo supervisionada considerados neste trabalho.
A seguir estio descritos os conjuntos de dados simulados, com as modifica¢des que foram rea-
lizadas para as andlises desta se¢do, e os testes realizados, seguidos pelos resultados observados
e alguns comentdrios a respeito.

5.4.1 Os Conjuntos de Dados Simulados com Ruido no Rétulo

Os conjuntos de dados utilizados nas andlises desta se¢do t€m como base os mesmos 8 con-
juntos de dados apresentados na Secdo 5.3.1. Porém, em cada etapa da andlise, os rétulos de
algumas instancias dos conjuntos de dados serao trocados propositalmente, com o objetivo de
introduzir ruido nos rétulos. Para exemplificar a configuracdo dos pontos com ruido no rétulo
em algum dos conjuntos de dados simulados, a Figura 5.4 mostra o Conjunto de Dados 1 com
os diferentes tipos de ruido (NCAR, NAR e NNAR).

Com base nas avaliagdes realizadas na se¢io 5.3.2.1, o nimero de elementos nos conjuntos
de dados de treinamento e de teste foram estabelecidos como 200 e 100, respectivamente. O
percentual de elementos em cada classe de rétulo foi estabelecido com base na secdo 5.3.2.2, de
acordo com a Tabela 5.10. Cada um dos 9 algoritmos de classificagdo foi executado 10 vezes,
sendo que em cada uma dessas execucdes os conjuntos de dados de treinamento e de teste do
modelo foram redefinidos. Em cada uma das 10 execug¢des, foram introduzidas trocas de rétulos
de diferentes tipos e em diferentes intensidades, com o objetivo de analisar o desempenho dos
métodos nos diferentes tipos de ruido (NAR, NCAR e NNAR).

5.4.2 Aplicacoes e Resultados

Os testes serdo apresentados de acordo com o tipo de ruido no rétulo introduzido, afim de
analisar separadamente o efeito de cada um deles no desempenho dos métodos de classificacao.
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Figura 5.4 Exemplos de configuracdes de pontos do cendrio 1 com ruido no rétulo. Em 5.4(a), o ruido
€ do tipo NCAR, com troca de rétulo em 10% dos pontos de cada classe. Em 5.4(b) e 5.4(c), o ruido é
do tipo NAR, sendo que na primeira foram trocados os rétulos de 10% dos pontos com rétulo original
1 e no segundo, 10% dos rétulos de pontos com rétulo original 0. Em 5.4(d), o ruido € do tipo NNAR,
com troca de rétulo em 10% dos pontos com rétulo original 0, porém concentrada em uma regido do
espaco de atributos préxima a um grupo de instancias com rétulo 1.

5.4.2.1 Ruido do Tipo NCAR

Este tipo de ruido € o que menos afeta o desempenho dos métodos de classificagdo. Portanto,
esperamos que nos conjuntos de dados com ruido do tipo NCAR, os métodos que t€m bom
desempenho quando n@o h4 ruido no rétulo também se sobressaiam, com seu percentual de
acertos ndo sendo muito afetado. Devido a metodologia desenvolvida no LORC, esperamos
que ele (e suas variagdes) apresente também um bom desempenho nestes conjuntos de dados.

Para introduzir o ruido NCAR nas varidveis, geramos o conjunto de dados de treinamento e,
posteriormente, sorteamos aleatériamente x% dos pontos de cada cluster para terem seus rotu-
los alterados, com x € 0%, 5%, 10%,15%,20%,25%,30%,35%,40%. Como estamos tratando
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de ruido do tipo NCAR, cada cluster presente no conjunto de dados original teve o mesmo per-
centual de rétulos trocados.Por exemplo, se o conjunto de dados de treinamento foi construido
segundo o cendrio 1, ele é originalmente composto por 3 clusters, 2 deles com elementos cujo
rétulo € igual a 1 e um com elementos cujo rétulo € igual a 0. Nesse caso, cada um dos 3
clusters terd x% de elementos cujos rotulos serdo trocados.

Os resultados obtidos em percentual médio de acertos nas 10 simula¢des estdo exibidos nas
Tabelas a seguir. Os valores em negrito em cada coluna (cada percentual de troca de rétulo)
representam os maiores valores de classificacdo, ou seja, o método que obteve melhor desem-
penho médio para tal percentual de rétulos trocados no conjunto de dados. Considerando o
desvio-padrao médio apresentado na Secdo 5.3.2.3, as células coloridas em cada coluna cor-
respondem aos valores cuja diferenca para o maior daquela coluna (em negrito) é de até 0.028.
Ou seja, para cada coluna, as linhas cujas células foram coloridas representam os métodos com
melhor desempenho médio na classificacdo, segundo o percentual de acertos.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 091 | 0913 | 0912 | 0.888 | 0.87 | 0.826 | 0.829 | 0.735 | 0.71 | 0.692
LORCy 0.982 | 0.941 | 0.892 | 0.866 | 0.835 | 0.791 | 0.766 | 0.684 | 0.671 | 0.687
Random LORC | 0.954 | 0.962 | 0.943 | 0.939 | 0.931 | 0.897 | 0.896 | 0.827 | 0.763 | 0.772
Random LORCy | 0.976 | 0.942 | 0.896 | 0.884 | 0.84 | 0.781 | 0.742 | 0.693 | 0.681 | 0.70
Reg. Logistica | 0.508 | 0.508 | 0.508 | 0.532 | 0.459 | 0.536 | 0.529 | 0.494 | 0.502 | 0.424

CART 0.871 | 0.874 | 0.849 | 0.859 | 0.853 | 0.819 | 0.80 | 0.758 | 0.723 | 0.686
Flor. Aleatérias | 0.976 | 0.969 | 0.948 | 0.922 | 0.902 | 0.857 | 0.825 | 0.79 | 0.725 | 0.713
SVM 0.993 | 0.977 | 0.969 | 0.966 | 0.939 | 0.921 | 0.911 | 0.845 | 0.788 | 0.808
kNN 0.977 | 097 | 0.957 | 0.942 | 0.914 | 0.916 | 0.907 | 0.828 | 0.821 | 0.80

Tabela 5.15 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 1, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 1, quando ndo ha ruido no rétulo (coluna 0%) podemos observar que os
métodos com melhor percetual de acertos na classificagdo foram LORCy, Random LORCy,
Florestas Aleatorias, SVM e kINN.

Quando comegamos a introduzir ruido no rétulo, entre as variacdes da metodologia LORC,
a que obteve melhor desempenho foi o Random LORC, conforme esperado. Seus resultados
estdo entre os melhores quando o percentual de rétulos trocados € de até 35%. Além do Random
LORC, o Random Forest também esteve entre os melhores para os percetuais de troca de rétulo
de 5% e 10%. Ja o SVM esteve entre os melhores para quase todos os testes (exceto para
40%). O kNN obteve resultado entre os melhores para todos os percentuais de troca de rétulo
analisados.

Portanto, para o conjunto de dados C1, o Random LORC pode ser considerado muito bom
quando o percentual de troca de rétulos € menor que 40%, mas o kNN, que foi tdo bom quanto
ele dentro destes percentuais, também obteve melhores desempenhos quando hd 40% ou mais
dos rétulos trocados. O SVM teve o desempenho bem similar ao Random LORC.

Para o Cendrio 2, quando ndo ha troca de rétulos, todos os métodos, com excecdo da Re-
gressdo Logistica e do CART, apresentaram percentuais de acertos em torno de 100%, sendo
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0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.989 | 0.978 | 0.951 | 0.984 | 0.921 | 0.93 | 0.919 | 0.876 | 0.804 | 0.721
LORCy 1 0.929 | 0.905 | 0.852 | 0.817 | 0.751 | 0.764 | 0.734 | 0.708 | 0.623
Random LORC | 0.996 | 0.986 | 0.978 | 0.981 | 0.945 | 0.955 | 0.939 | 0.891 | 0.858 | 0.759
Random LORCy | 0.997 | 095 | 0.935 | 0.889 | 0.832 | 0.785 | 0.795 | 0.749 | 0.722 | 0.63
Reg. Logistica | 0.519 | 0.519 | 0.519 | 0.519 | 0.519 | 0.519 | 0.519 | 0.503 | 0.446 | 0.466

CART 0.958 | 0.962 | 0.963 | 0.963 | 0.929 | 0.861 | 0.828 | 0.817 | 0.78 | 0.729
Flor. Aleatérias | 0.996 | 0.986 | 0.976 | 0.953 | 0.922 | 0.886 | 0.869 | 0.824 | 0.775 | 0.719
SVM 0.998 | 0.996 | 0.996 | 0.977 | 0.962 | 0.965 | 0.967 | 0.971 | 0.886 | 0.80
kNN 0.999 | 0.991 | 0.994 | 0.992 | 0.959 | 0.962 | 0.966 | 0.964 | 0.878 | 0.836

Tabela 5.16 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 2, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

considerados igualmente eficientes para este caso.

Ao introduzir ruido no rétulo, as variacdes do LORC que utilizam o rétulo na primeira etapa
do método (construcdo da AGM) tém seu desempenho mais afetado que as outras variacoes,
passando a ndo figurar mais entre os melhores. LORC e Florestas Aleatérias apresentam-se
entre os melhores para os percentuais mais baixos de trocas de rétulos (LORC para 5% e
15% e Florestas Aleatdrias para 5% e 10%), porém para percentuais maiores ja passam a nao
aparecer entre os melhores. Dentre as variacdes do LORC, o Random LORC € o que se mostra
mais robusto no Cendrio 2 em relacdo a troca de rétulo, ja que para percentuais de troca de
até 40% das instancias ele estd sempre entre os métodos de melhor desempenho (exceto para o
percentual de 35%), juntamente com 0 SVM e o kNN. O kNN € o tnico que permanece como
melhor quando o percentual de troca € de 45%.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.858 | 0.888 | 0.887 | 0.861 | 0.794 | 0.801 | 0.815 | 0.819 | 0.699 | 0.603
LORCy 0.946 | 0.911 | 0.886 | 0.839 | 0.811 | 0.811 | 0.754 | 0.765 | 0.728 | 0.683
Random LORC | 0.891 | 0.891 | 0.898 | 0.865 | 0.866 | 0.84 | 0.823 | 0.823 | 0.762 | 0.693
Random LORCy | 0.922 | 0.874 | 0.853 | 0.831 | 0.783 | 0.762 | 0.731 | 0.695 | 0.644 | 0.614
Reg. Logistica 0.34 | 0.335 | 0.342 | 0.351 | 0.366 | 0.351 | 0.36 | 0.342 | 0.366 | 0.342

CART 0957 | 094 | 0.94 | 0952 | 0.886 | 0.818 | 0.772 | 0.777 | 0.704 | 0.592
Flor. Aleatérias | 0.971 | 0.947 | 0.939 | 0.891 | 0.855 | 0.804 | 0.799 | 0.759 | 0.73 | 0.611
SVM 0.94 | 0.905 | 0.906 | 0.862 | 0.835 | 0.794 | 0.763 | 0.808 | 0.739 | 0.649
kNN 0.925 | 0.891 | 0.893 | 0.87 | 0.828 | 0.811 | 0.755 | 0.816 | 0.761 | 0.72

Tabela 5.17 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para o Conjunto
de Dados 3, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

O Cenario 3 foi desenhado com objetivo de proporcionar um bom desempenho do CART
e do Random Forest, conforme comentado anteriormente. Este fato realmente ocorreu, tanto
para os conjuntos de dados sem ruido no rétulo quanto para os percentuais mais baixos deste
ruido. Porém ao aumentar a quantidade de instancias com rétulos trocados no conjunto de
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dados de treinamento, os dois métodos ndo se mostraram muito robustos (principalmente o
Random Forest), tendo o desempenho pior que o de outros métodos.

Ao considerar o conjunto de dados sem ruido no rétulo, podemos observar que além do
CART e do Random Forest, o LORCy também estd entre os melhores. Para os conjuntos de
dados com 5% e 10% de rétulos trocados, o CART e o Random Forest foram os melhores e
para 15% apenas o CART. A partir de 20% de rétulos trocados, o Random LORC passa a estar
sempre entre os métodos de melhor desempenho na classificacdo, juntamente com o CART
para os percentuais de 20% e 25%, com o Random Forest para 30% com o SVM e o kNN para
35% e 40% e apenas com o kNN para 45%.

Mais uma vez uma das variacdes do LORC (o LORCly, especificamente) obteve 6timo de-
sempenho quando ndo hé ruido no rétulo dos pontos que compdem o conjunto de dados de
treinamento, mesmo neste conjunto de dados construido para ser adequado ao CART e ao
Random Forest, tendo seu percentual de acertos de classificagdo comparavel ao destes. Ao
introduzir ruido no rétulo, observarmos que o CART se mostrou mais robusto que o Random
Forest, mas ambos tiveram seu desempenho piorado em relag@o a outros métodos a medida que
o ruido foi aumentando. Observamos ainda que a partir do percentual de 20% de rétulos tro-
cados, o Random LORC foi o tnico método que teve seu desempenho entre os mélhores para
todos os percentuais de troca de rétulo, novamente se mostrando um método bastante robusto.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.825 | 0.79 | 0.791 | 0.771 | 0.748 | 0.668 | 0.682 | 0.67 | 0.63 | 0.594
LORCy 0.899 | 0.844 | 0.816 | 0.757 | 0.716 | 0.696 | 0.647 | 0.658 | 0.589 | 0.594
Random LORC | 0.854 | 0.849 | 0.828 | 0.796 | 0.785 | 0.706 | 0.685 | 0.715 | 0.662 | 0.623
Random LORCy | 0.915 | 0.888 | 0.868 | 0.837 | 0.768 | 0.766 | 0.74 | 0.713 | 0.663 | 0.585
Reg. Logistica | 0.562 | 0.536 | 0.557 | 0.524 | 0.527 | 0.51 | 0.525 | 0.531 | 0.543 | 0.48

CART 0.836 | 0.825 | 0.829 | 0.799 | 0.778 | 0.79 | 0.739 | 0.674 | 0.632 | 0.632
Flor. Aleatérias | 0.901 | 0.897 | 0.872 | 0.863 | 0.78 | 0.783 | 0.766 | 0.727 | 0.686 | 0.674
SVM 0.922 | 0.913 | 0.893 | 0.861 | 0.834 | 0.792 | 0.755 | 0.782 | 0.72 | 0.631
kNN 0.898 | 0.894 | 0.884 | 0.856 | 0.815 | 0.787 | 0.728 | 0.719 | 0.729 | 0.665

Tabela 5.18 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 4, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

Para o Cenario 4, ao considerar os conjuntos de dados sem ruido no rétulo, os métodos
LORCy, Random LORCYy, Florestas Aleatérias, SVM e kNN foram os que apresentaram maior
percentual de acertos na classificacdo. Ao introduzir ruido no rétulo, o Random LORCy foi
a variacdo da metodologia LORC que apresentou melhor desempenho, figurando entre os me-
lhores métodos para quase todos os percentuais de ruido no rétulo até 30% (exceto para o per-
centual de 20%). O Random Forest mostrou desempenho bem semelhante a0 Random LORCly,
se destacando para os mesmos percentuais de ruido (apenas no percentual 45% o este método
foi melhor que o Random LORCy). O SVM e o kNN aparecem entre os métodos com melhor
desempenho para quase todos os percetuais de troca de rétulo, exceto 30% e 35% para o KNN
e 45% para o SVM.

Para o Cenario 5, ao considerar os conjuntos de dados sem troca de rétulo, as variagdes
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0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.792 | 0.79 | 0.784 | 0.767 | 0.766 | 0.741 | 0.688 | 0.689 | 0.661 | 0.657
LORCy 0.837 | 0.827 | 0.795 | 0.764 | 0.718 | 0.711 | 0.673 | 0.662 | 0.662 | 0.634
Random LORC | 0.794 | 0.803 | 0.799 | 0.777 | 0.74 | 0.739 | 0.711 | 0.692 | 0.715 | 0.644
Random LORCy | 0.811 | 0.8 0.77 | 0.744 | 0.712 | 0.702 | 0.646 | 0.608 | 0.617 | 0.61
Reg. Logistica | 0.566 | 0.573 | 0.576 | 0.581 | 0.576 | 0.589 | 0.58 | 0.567 | 0.559 | 0.569

CART 0.772 | 0.764 | 0.76 | 0.774 | 0.744 | 0.713 | 0.685 | 0.668 | 0.645 | 0.599
Flor. Aleatérias | 0.831 | 0.816 | 0.818 | 0.79 | 0.735 | 0.713 | 0.697 | 0.678 | 0.643 | 0.63
SVM 0.827 | 0.825 | 0.815 | 0.795 | 0.758 | 0.76 | 0.737 | 0.714 | 0.726 | 0.65
kNN 0.823 | 0.812 | 0.799 | 0.793 | 0.758 | 0.728 | 0.705 | 0.714 | 0.708 | 0.663

Tabela 5.19 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 5, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

do LORC que utilizam o rétulo na primeira etapa do método (constru¢do da AGM), ou seja
LORCy e Random LORCYy, apresentaram-se como melhores em relacdo a acuricia na classifi-
cacdo, juntamente com Florestas Aleatérias, SVM e kNN.

Ao considearmos conjuntos de dados com ruido no rétulo no Cendrio 5, o LORCy e o
Random LORCy apresentam-se entre os melhores apenas para percentuais baixos de rétulos
trocados (LORCy até 10% e Random LORCy até 5%). Florestas Aleatdrias também apresenta-
se entre os melhores para baixos percentuais de troca de rétulo (até 15%). Podemos observar
que o Random LORC ¢€ a variacdo da metodologia LORC que apresenta melhor desempenho
geral, aparecendo como um dos melhores métodos, juntamente com o SVM, para todos os
percentuais de rétulos trocados. O LORC se mostra eficiente principalmente se o percentual
de troca de rétulo nao for muito baixo, estando entre os melhores métodos para os percentuais
entre 15% e 25%, 35% e 45%. O kNN também apresenta-se entre os melhores para quase todos
os percentuais de troca, exceto para 25% e 30%).

0% 5% 10% 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.76 | 0.776 | 0.766 | 0.743 | 0.723 | 0.692 | 0.663 | 0.646 | 0.644 | 0.569
LORCy 0.872 | 0.825 | 0.815 | 0.751 | 0.726 | 0.676 | 0.693 | 0.617 | 0.636 | 0.594
Random LORC | 0.829 | 0.814 | 0.806 | 0.75 | 0.80 | 0.721 | 0.764 | 0.706 | 0.666 | 0.642
Random LORCy | 0.838 | 0.868 | 0.828 | 0.775 | 0.748 | 0.71 | 0.708 | 0.663 | 0.648 | 0.642
Reg. Logistica | 0.958 | 0.938 | 0.942 | 0.925 | 0.918 | 0.901 | 0.874 | 0.845 | 0.777 | 0.743

CART 0.972 | 0.965 | 0.966 | 0.925 | 0.846 | 0.826 | 0.794 | 0.689 | 0.669 | 0.607
Flor. Aleatérias | 0.981 | 0.986 | 0.983 | 0.978 | 0.969 | 0.956 @ 0.94 | 0.906 | 0.859 | 0.754
SVM 0.969 | 0.968 | 0.969 | 0.957 | 0.956 | 0.938 | 0.88 | 0.801 | 0.698 | 0.562
kNN 0.966 | 0.967 | 0.967 | 0.964 | 0.956 | 0.954 | 0.951 | 0.931 | 0.901 | 0.852

Tabela 5.20 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 6, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

O Cendrio 6 apresenta muitos atributos que correspondem a ruido (18 das 20 que formam
cada instancia), portanto estamos buscando avaliar também outro tipo de robustez dos méto-
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dos de classificagdo, a robustez em relac@o a introducdo de varidveis de ruido no conjunto de
dados analisado. A partir da Tabela 5.20, podemos observar que nenhuma das variagdo da
metodologia LORC conseguiu bons resultados para este cendrio.

Ao observar os conjuntos de dados sem ruido no rétulo, todos os demais métodos (Regres-
sdo Logistica, CART, Florestas Aleatérias, SVM e kNN) tiveram bons resultados. Ao analisar
conjuntos de dados com ruido no rétulo, o kNN foi o método que se mostrou mais robusto,
com os resultados entre os melhores para todos os percentuais de ruido introduzidos. O Flores-
tas Aleatorias também se mostrou robusto, estando com o percentual de classificagdes corretas
entre os maiores para percentuais de ruido no rétulo de até 35%. Finalmente, o SVM esteve
entre os melhores para percentuais de ruido no rétulo de até 25% e o CART até 10%.

Pelos resultados obtidos para o Cendrio 6, podemos supor que a metodologia desenvolvida
neste trabalho niao é uma boa opcao para tratar de conjuntos de dados com muitas varidveis de
ruido, ja que seu desempenho se mostrou aquém dos demais métodos especificamente para este
cendrio.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.995 | 0.972 | 0.966 | 0.954 | 0.95 | 0.931 | 0.948 | 0.890 | 0.864 | 0.830
LORCy 1 0.941 | 0.862 | 0.785 | 0.765 | 0.689 | 0.684 | 0.574 | 0.561 | 0.544
Random LORC 1 0.973 | 0.989 | 0.983 | 0.978 | 0.972 | 0.962 | 0.937 | 0.871 | 0.868
Random LORCy 1 0.974 | 0.934 | 0.872 | 0.837 | 0.801 | 0.785 | 0.726 | 0.67 | 0.676
Reg. Logistica 070 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.727 | 0.702 | 0.737 | 0.776 | 0.727

CART 0.985 | 0.974 | 0.975 | 0.979 | 0.962 | 0.957 | 0917 | 0.89 | 0.857 | 0.78

Flor. Aleatérias | 0.999 | 0.986 | 0.984 | 0.968 | 0.939 | 0.895 | 0.887 | 0.808 | 0.751 | 0.724
SVM 1 1 1 1 0.999 | 0.998 | 0.998 | 0.998 | 0.944 | 0.97
kNN 1 0.999 | 0.997 1 0.979 | 0.995 | 0.996 | 0.987 | 0.968 | 0.92

Tabela 5.21 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para o Conjunto
de Dados 7, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

O Cenario 7 sem ruido no rétulo € formado por 4 clusters rotulados compactos, de forma
que o resultado observado era o esperado: resultado 6timo de todas as variacdes do LORC,
conforme podemos verificar na primeira coluna da Tabela 5.21. Além dos 4, CART, Flores-
tas Aleatdrias, SVM e kNN também tiveram desempenho 6timo, acertando a classificacdo de
aproximadamente todos os pontos.

A medida que as trocas de rétulo vao sendo introduzidas nos conjuntos de dados, todas as
variacdes do LORC, assim como o CART e o Florestas Aleatdrias, passam a apresentar piores
desempenhos a partir de determinados percentuais. O LORC e Random LORCy s6 ficam entre
os melhores para o percentual de troca de rétulo de 5%. CART e Florestas Aleatérias se mantém
entre os melhores resultados até os percentuais 15% e 10%, respectivamente. A variagdo do
LORC que se mostra mais robusta neste caso € o Random LORC, cujo resultado estd entre os
melhores para todos os percentuais de troca de rétulo menores que 30%. Mesmo a partir deste
percentual, a acurdcia do método fica sempre acima de 87%, o que implica bons resultados,
apesar de 0 SVM e o kNN serem melhores neste caso em que o percentual de troca de rétulo é
alto. Com relagdo a metodologia LORC, essa perda de desempenho que nao seria teoricamente
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esperada se deve ao fato de que o nimero de instancias em cada cluster é relativamente pequeno
e o ruido acaba ndo sendo introduzido de forma completamente aleatéria, como era suposto
nas demosntragdes de eficiéncia desenvolvidas na Se¢do 4.1. Desta forma, o SVM e kNN se
destacam, principalmente o SVM, que se mostra o tnico melhor para o percentual mais alto de
toca de rétulo (45%).

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.499 | 0.491 | 0.499 | 0.528 | 0.51 | 0.523 | 0.481 | 0.49 | 0.518 | 0.506
LORCy 0.996 | 0.954 | 0.893 | 0.843 | 0.826 | 0.791 | 0.737 | 0.682 | 0.665 | 0.624
Random LORC | 0.544 | 0.528 | 0.522 | 0.529 | 0.53 | 0.504 | 0.505 | 0.502 | 0.522 | 0.52
Random LORCy | 0.982 | 0.968 | 0.902 | 0.867 | 0.832 | 0.801 | 0.757 | 0.703 | 0.658 | 0.626
Reg. Logistica | 0.994 | 0.994 | 0.996 | 0.994 | 0.995 | 0.996 | 0.994 | 0.996 | 0.996 | 0.993

CART 0.502 | 0.796 | 0.847 | 0.866 | 0.806 | 0.816 | 0.668 | 0.686 | 0.703 | 0.691
Flor. Aleatérias | 0.993 | 0.986 | 0.984 | 0.966 | 0.942 | 0.933 | 0.886 | 0.856 | 0.821 | 0.769
SVM 0.981 | 0.761 | 0.768 | 0.762 | 0.749 | 0.719 | 0.803 | 0.637 | 0.716 | 0.625
kNN 0.484 | 0.497 | 0.491 | 0.506 | 0.496 | 0.479 | 0.512 | 0.528 | 0.52 | 0.479

Tabela 5.22 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 8, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NCAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

O Cendrio 8 foi criado com objetivo de representar um cendrio no qual o LORC (e o Ran-
dom LORC) apresentam grandes dificuldades, ou seja, cendrio no qual o método ndo seria
adequado. J4 o LORCy (e o Random LORCy) apresentam modificagdes metodoldgicas ca-
pazes de contornar o problema, supostamente podendo apresentar bons resultados para este
cendrio. O Cendrio 8 também € bem propicio a um bom desempenho da Regressao Logistica,
o que pode ser verificado nos resultados apresentados na Tabela 5.22, onde podemos perceber
que este método aparece entre os melhores em relacdo ao percentual de acertos na classifica-
¢do tanto para os conjuntos de dados sem ruido no rétulo quanto para os conjuntos com todos
percentuais de troca de rétulo (desde 5% até 40%).

Quando ndo h4 rétulos trocados nos conjuntos de dados, além da Regressdao Logistica,
os métodos LORCy, Random LORCYy, Florestas Aleatérias € SVM também estdo entre os
melhores. Conforme previsto anteriormente, as variacdes do LORC que utilizam o rétulo na
primeira etapa do método (para a constru¢do da AGM) foram capazes de contornar o problema
encontrado pelas variagdes que nao t€m essa caracteristica, em relacdo a este tipo de cendrio.
Observe a diferenca no desempenho entre elas apresentado na Tabela.

Ao introduzir ruido no rétulo, o Random LORCy teve seu desempenho entre os melhores
apenas para o 5% dos rétulos trocados. A medida que o percentual de ruido no rétulo aumenta,
a acurécia apresentada pelo LORCy e pelo Random LORCy se distancia cada vez da Regressao
Logistica, que apresentou desempenho excelente neste cendrio, independente do percentual de
rétulos trocados. De toda forma, estes métodos apresentam desempenhos bem melhores que o
LORC, Random LORC e kNN, que ndo conseguem captar praticamente nenhuma informagao
neste cendrio, obtendo sempre uma média de acertos de classificacdo em torno de 50%.
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5.4.2.2 Ruido do Tipo NAR

Este tipo de ruido, que pode ser assimétrico entre as classes diferentes, costuma afetar bastante
o desempenho dos algoritmos de classificacdo. Dessa forma, espera-se que a medida que o
percentual de ruido vd aumentando no conjunto de dados de treinamento, o percentual de acer-
tos dos algoritmos v4 diminuindo consideravelmente. Conforme vimos nas demonstracdes de
eficiencia do LORC, se o ruido se distribuir de maneira bem uniforme nos clusters em que ele
estiver presente, a metodologia proposta serd eficiente. Nesses casos, esperamos que seu de-
sempenho possa superar os dos métodos tradicionais de classificagdo supervisionada que estao
sendo comparados.

Para introduzir o ruido NAR nas varidveis, geramos normalmente o conjunto de dados
de treinamento e, posteriormente, sorteamos aleatériamente x% dos pontos de cada cluster
composto por instdncias de somente uma das classes para terem seus rétulos alterados, com
x € 10%,20%,30%,40%. O mesmo procedimento serd realizado, trocando os rétulos da outra
classe. Assim introduzimos o ruido de forma desbalanceada, de forma a haver rotulos trocados
em apenas uma das classes.

Primeiramente apresentaremos os resultados para os conjuntos de dados nos quais as trocas
de rétulos ocorreram apenas nas classes 0. Eles estdo nas Tabelas a seguir.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.906 | 0.909 | 0.895 | 0.884 | 0.902 | 0.843 | 0.859 | 0.863 | 0.815 | 0.876
LORCy 0.987 | 0.985 | 0.978 | 0.975 | 0.965 | 0.973 | 0.94 | 0.932 | 0.929 | 0.909
Random LORC | 0.962 | 0.95 | 0.95 | 0.958 | 0.956 | 0.937 | 0.919 | 0.908 | 0.901 | 0.884
Random LORCy | 0.972 | 0.955 | 0.925 | 0.916 | 0.893 | 0.877 | 0.815 | 0.825 | 0.835 | 0.766
Reg. Logistica | 0.504 | 0.492 | 0.458 | 0.451 | 0.442 | 0.415 | 0.429 | 0.427 | 0.41 | 0.415

CART 090 | 0.866 | 0.90 | 0.897 | 0.85 | 0.865 | 0.818 | 0.77 | 0.798 | 0.769
Flor. Aleatérias | 0.977 | 0.968 | 0.954 | 0.937 | 0.908 | 0.893 | 0.828 | 0.814 | 0.808 | 0.758
SVM 0.995 | 0.983 | 0.969 | 0.967 | 0.958 | 0.952 | 0.903 | 0.901 | 0.873 | 0.856
kNN 0.974 | 0.966 | 0.96 | 0.951 | 0.942 | 0.918 | 0.875 | 0.891 | 0.864 | 0.836

Tabela 5.23 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 1, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando O para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 1, quando avaliamos conjuntos de dados sem ruido no rétulo, os métodos
com maior acurdcia na classificacdo sio LORCy, Random LORCy, Florestas Aleatérias, SVM
e CART.

Ao avaliar os conjuntos de dados segundo o Cendrio 1 introduzindo ruido no rétulo NAR da
forma descrita, O LORCy € o método que apresenta melhores resultados para todos os percen-
tuais de ruido avaliados, desde 5% até 45%. O Random LORC também se detaca neste cenario,
figurando entre os melhores em relacdo ao percentual de acertos para todos os percentuais de
ruido maiores que 5%, exceto 0 25%. O SVM esté entre os melhores para percentuais de ruido
de até 25%, o kNN até 20% e Forestas Aleatorias até 10%, porém eles ndo se mostram robustos
a percentuais maiores de ruido no rétulo, quando perdem um pouco de desempenho.

Para o Cenério 2, quando ndo h4 ruido no rétulo dos elementos que compdem os conjuntos
de dados de treinamento dos modelos, os melhores métodos em relacao ao percentual de acertos
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0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.983 | 095 | 095 | 0944 | 0954 | 0924 | 093 | 0.901 | 0.911 | 0.916
LORCy 0.993 | 0.993 | 0.976 | 0.987 | 0.983 | 0.965 | 0.956 | 0.945 | 0.936 | 0.934
Random LORC | 0.976 | 0.975 | 0.961 | 0.956 | 0.959 | 0.957 | 0.966 | 0.957 | 0.957 | 0.936
Random LORCy | 0.983 | 0.98 | 0.943 | 0.938 | 0.929 | 0.892 | 0.882 | 0.853 | 0.813 | 0.841
Reg. Logistica | 0.506 | 0.506 | 0.506 | 0.506 | 0.506 | 0.506 | 0.506 | 0.492 | 0.475 | 0.457

CART 0.962 | 0.942 | 0.943 | 0.976 | 0.918 | 0.903 | 0.908 | 0.86 | 0.82 | 0.813
Flor. Aleatérias | 0.959 | 0.966 | 0.965 | 0.972 | 0.954 | 0.936 | 0.94 | 0.879 | 0.874 | 0.858
SVM 0.981 | 0.981 | 0.964 | 0.986 | 0.979 | 0.975 | 0.967 | 0.96 | 0.925 | 0.918
kNN 0.995 | 0.985 | 0.977 | 0.972 | 0.971 | 0.977 | 0.968 | 0.963 | 0.937 | 0.936

Tabela 5.24 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 2, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando O para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

de classifcacdao sao LORC, LORCy, Random LORC, Random LORCy, SVM e kNN.

Ao tratarmos os conjuntos de dados segundo o Cendrio 2, introduzindo ruido no rétulo, os
métodos LORCy e kNN ganham destaque por estarem entre os melhores para todos os per-
centuais de ruido no rétulo avaliados, desde 5% até 45%. Além destes, também se mostraram
muito bens neste cendrio os métodos Random LORC e SVM, que nao ficaram com os melhores
resultados apenas em um percentual de troca de rétulo (15% para o Random LORC e 40% para
o SVM). Florestas Aleatdrias apresentou acurdcia entre as melhores para conjuntos de dados
com baixos percentuais de troca de rétulo (até 15%) e LORC e CART apresentaram-se enre 0s
melhores apenas para 2 e 1 valores, respectivamente, de percentual de troca de rétulo.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.864 | 0.855 | 0.867 | 0.856 | 0.816 | 0.823 | 0.828 | 0.795 | 0.809 | 0.834
LORCy 0.952 | 0.946 | 0.948 | 0.95 | 0.926 | 0.912 | 0.894 | 0.904 | 0.88 | 0.886
Random LORC | 0.863 | 0.876 | 0.848 | 0.827 | 0.869 | 0.801 | 0.797 | 0.821 | 0.781 | 0.739
Random LORCy | 0.935 | 0.893 | 0.895 | 0.857 | 0.843 | 0.81 | 0.809 | 0.762 | 0.761 | 0.72
Reg. Logistica | 0.356 | 0.348 | 0.352 | 0.343 | 0.345 | 0.343 | 0.347 | 0.358 | 0.346 | 0.345

CART 0.976 | 0.974 | 0.977 | 095 | 091 | 0.905 | 0.897 | 0.809 | 0.783 | 0.854
Flor. Aleatérias | 0.976 | 0.974 | 0.948 | 0.921 | 0.881 | 0.847 | 0.826 | 0.791 | 0.741 | 0.712
SVM 0.938 | 0.935 | 0.926 | 0.885 | 0.839 | 0.808 | 0.815 | 0.753 | 0.746 | 0.713
kNN 0.933 | 0.922 | 0.916 | 0.898 | 0.882 | 0.844 | 0.862 | 0.795 | 0.799 | 0.785

Tabela 5.25 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 3, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando O para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 3, sem ruido no rétulo, LORCy, CART e Florestas Aleatorias foram os
métodos com melhores acurdcias. E importante lembrar que este cendrio é bem adequado
aos métodos CART e Florestas Aleatdrias, de forma a ser esperado o bom desempenho destes
métodos. O LORCy consegue acompanhar este desempenho no cendrio proposto, estando junto
com os dois métodos entre os melhores desempenhos na classificagao.

Ao introduzir o ruido NAR, trocando rétulos de pontos da classe 0, podemos observar que



66 CAPITULO 5 APLICACOES A DADOS SIMULADOS

os métodos CART e Florestas Aleatérias ndo apresentam tanta robustez quando o LORCy. O
CART se mostra mais robusto que Florestas Aleatdrias, mostrando-se entre os maiores valores
de acurdcia para percentuais de troca de rétulo de até 30% contra os de Florestas aleatérias que
apareceram entre os maiores para percentuais de troca de até 10%. A frente de ambos e de
todos os outros, 0 LORCy ficou entre os melhores para todos os percentuais de troca de rétulo
avaliados, desde 5% até 45%.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.852 | 0.842 | 0.829 | 0.841 | 0.831 | 0.816 | 0.79 | 0.823 | 0.799 | 0.76
LORCy 0.897 | 0.892 | 0.891 | 0.892 | 0.899 | 0.88 | 0.879 | 0.878 | 0.866 | 0.86
Random LORC | 0.875 | 0.879 | 0.886 | 0.865 | 0.875 | 0.853 | 0.833 | 0.823 | 0.819 | 0.827
Random LORCy | 0.897 | 0.893 | 0.891 | 0.879 | 0.873 | 0.866 | 0.851 | 0.834 | 0.825 | 0.79
Reg. Logistica | 0.528 | 0.511 | 0.565 | 0.562 | 0.599 | 0.594 | 0.594 | 0.594 | 0.594 | 0.594

CART 0.829 | 0.846 | 0.84 | 0.822 | 0.831 | 0.822 | 0.791 | 0.809 | 0.783 | 0.71
Flor. Aleatérias | 0.918 | 0.908 | 0.905 | 0.886 | 0.877 | 0.837 | 0.814 | 0.811 | 0.809 | 0.778
SVM 092 | 0913 | 0.917 | 0.906 | 0.901 | 0.893 | 0.866 | 0.865 | 0.831 | 0.813
kNN 0.904 | 0.893 | 0.892 | 0.868 | 0.855 | 0.835 | 0.798 | 0.79 | 0.789 | 0.735

Tabela 5.26 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 4, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 0 para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 4, sem ruido no rétulo, os métodos LORCy, Random LORCYy, Florestas
Aleatérias, SVM e kNN foram os que métodos com melhores acuricias. Estes mesmos métodos
permanecem sendo os melhores ao introduzir o ruido NAR, trocando rétulos de pontos da classe
0, quando o percentual de troca de rétulo € de até 10%. A partir deste percentual, o KNN deixa
de estar entre os melhores resultados. Florestas Alatdrias permanece entre os melhores até o
percentual de 20% de troca de rétulo, o Random LORCy até 30% e o SVM até 35%. Acima
deste percentual, nenhum método acompanha o LORCy com o melhor desempenho. Portanto,
LORCy se mostrou o método mais robusto (e mais adequado) no cendrio apresentado.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.771 | 0.77 | 0.767 | 0.773 | 0.765 | 0.757 | 0.744 | 0.714 | 0.733 | 0.719
LORCy 0.824 | 0.827 | 0.818 | 0.817 | 0.802 | 0.805 | 0.805 | 0.786 | 0.772 | 0.752
Random LORC | 0.785 | 0.773 | 0.77 | 0.781 | 0.754 | 0.78 | 0.777 | 0.748 | 0.745 | 0.727
Random LORCy | 0.814 | 0.79 | 0.797 | 0.768 | 0.743 | 0.756 | 0.723 | 0.714 | 0.659 | 0.632
Reg. Logistica | 0.556 | 0.548 | 0.534 | 0.544 | 0.536 | 0.518 | 0.498 | 0.484 | 0.475 | 0.458

CART 0.774 | 0.755 | 0.772 | 0.759 | 0.739 | 0.735 | 0.741 | 0.685 | 0.684 | 0.618
Flor. Aleatérias | 0.832 | 0.818 | 0.805 | 0.789 | 0.777 | 0.765 | 0.736 | 0.707 | 0.649 | 0.643
SVM 0.824 | 0.807 | 0.816 | 0.803 | 0.804 | 0.784 | 0.768 | 0.745 | 0.721 | 0.707
kNN 0.811 | 0.796 | 0.8 | 0.788 | 0.753 | 0.755 | 0.765 | 0.734 | 0.728 | 0.676

Tabela 5.27 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 5, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 0 para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cenério 5, quando os conjuntos de dados utilizados ndo tém ruido no rétulo, os



5.4 CONJUNTOS DE DADOS COM RUIDO NO ROTULO 67

melhores desempenhos em relagdo a acurdcia na classificagdo foram das variacdes da metodo-
logia LORC que utilizam o rétulo na etapa de constru¢do da AGM, ou seja, LORCy e Random
LORCYy, juntamente com Florestas Aleatérias, SVMe kNN.

Ao introduzir ruido no rétulo neste cendrio, o0 LORCy se mostrou o mais robsuto, apre-
sentando os melhores resultados para todos os percentuais de ruido no rétulo testados. Para
percentuais mais baixos, Florestas Aleatérias e SVM também mostraram bom desempenho,
estando entre os melhores para percentuais de até 20% e 25%. A partir de 25%, a variagdo
Random LORC passa a figurar entre os melhores ao lado do LORCy, mostrando-se uma boa
op¢ao para percetuais mais altos de ruido no rétulo.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.758 | 0.771 | 0.748 | 0.759 | 0.84 | 0.77 | 0.811 | 0.801 | 0.791 | 0.733
LORCy 0.704 | 0.728 | 0.686 | 0.678 | 0.759 | 0.753 | 0.757 | 0.712 | 0.76 | 0.648
Random LORC | 0.798 | 0.764 | 0.77 | 0.801 | 0.758 | 0.766 | 0.729 | 0.635 | 0.748 | 0.599
Random LORCy | 0.691 | 0.688 | 0.679 | 0.845 | 0.745 | 0.739 | 0.572 | 0.816 | 0.667 | 0.573
Reg. Logistica | 0.738 | 0.736 | 0.74 | 0.798 | 0.793 | 0.793 | 0.693 | 0.792 | 0.723 | 0.747

CART 0.976 | 0.977 | 0.976 | 0.901 | 0.86 | 0.641 | 0.794 | 0.70 | 0.723 | 0.663
Flor. Aleatérias | 0.985 | 0.778 | 0.678 | 0.662 | 0.726 | 0.517 | 0.657 | 0.703 | 0.615 | 0.734
SVM 0.585 | 0.586 | 0.588 | 0.584 | 0.541 | 0.538 | 0.493 | 0.59 | 0.494 | 0.599
kNN 0.797 | 0.657 | 0.738 | 0.55 | 0.684 | 0.645 | 0.623 | 0.615 | 0.558 | 0.547

Tabela 5.28 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 6, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando O para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 6, apenas CART e Florestas Aleatérias se mostraram como os melhores
na classificagdo de novos pontos, ao tratarmos de conjuntos de dados sem ruido no rétulo.
Ao considerar os conjuntos com rétulos trocados segundo o tipo NAR, trocando apenas os
pontos da classe de rétulo 0, podemos observar o CART foi o método com melhores resultados
para a acurdcia na classificacdo para percentuais de troca de rétulo de até 20%. O método
LORC passa a aparecer entre os melhores para percentuais de troca de rétulo a partir de 20%,
mostrando maior robustez. Alguns outros métodos apresentaram bons resultados em alguns
poucos percentuais de trocas de rétulos, com destaque para a Regressdao Logistica que também
mostrou certa robustez para percentuais altos.

O Cenério 7 apresenta um cendrio no qual a maior parte dos métodos de classificagdo tende
a apresentar bons resultados. Tanto que, quando ndo hd ruido no rétulo, apenas Regressao
Logistica fica fora do grupo dos métodos de melhor desempenho, conforme podemos observar
na Tabela 5.29. O percentual de acertos de classificacdo é de 100% ou bem préximo disso para
todos os demais métodos testados.

Ao introduzir o ruido NAR, trocando rétulos da classe O para 1, LORCy e SVM sdo os mé-
todos que apresentam os melhores desempenhos para todos os percentuais testados de troca de
rétulos. Além deles, kNN e LORCy também se apresentam entre os melhores para a maioria
dos percentuais de troca de rétulo (até 40% para o kNN e até 30% para o Random LORC),
demonstrando bons desempenhos. Finalmente, podemos observar que LORC, CART e Flores-
tas Aleatdrias aparecem entre os melhores para percentuais de até até 15%, mostrando serem
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0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.998 | 0.976 | 0.974 | 0.977 | 0.958 | 0.944 | 0.931 | 0.94 | 0.90 | 0.932
LORCy 1 0.999 | 0.992 | 0.999 | 0.986 | 0.977 | 0.976 | 0.973 | 0.958 | 0.97
Random LORC 1 0.993 | 0.987 | 0.99 | 0.983 | 0.974 | 0.973 | 0.954 | 0.938 | 0.937
Random LORCy 1 0.989 | 0.98 | 0.968 | 0.964 | 0.943 | 0.925 | 0.924 | 0.902 | 0.914
Reg. Logistica 0.70 | 0.70 | 070 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70

CART 0.982 | 0.977 | 0.982 | 0.975 | 0.962 | 0.964 | 0.946 | 0.939 | 0.893 | 0.892
Flor. Aleatérias | 0.997 | 0.991 | 0.988 | 0.978 | 0.966 | 0.95 | 0.937 | 0.932 | 0.902 | 0.911
SVM 1 1 1 0.999 1 0.993 1 0.994 | 0.984 | 0.998
kNN 1 0.999 | 0.997 | 0.998 1 0.991 | 0.995 | 0.985 | 0.975 | 0.965

Tabela 5.29 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 7, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando O para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

muito bons para percentuais baixos de troca de rétulo.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.515 | 052 | 0517 | 0.518 | 0.52 | 0.517 | 0.515 | 0.512 | 0.516 | 0.515
LORCy 0.995 | 0.992 | 0.987 | 0.99 | 0.979 | 0.977 | 0.957 | 0.958 | 0.953 | 0.919
Random LORC | 0.549 | 0.534 | 0.507 | 0.529 | 0.543 | 0.516 | 0.516 | 0.516 | 0.517 | 0.518
Random LORCy | 0.988 | 0.974 | 0.949 | 0.94 | 0.905 | 0.883 | 0.89 | 0.844 | 0.851 | 0.816
Reg. Logistica | 0.994 | 0.993 | 0.993 | 0.992 | 0.992 | 0.992 | 0.992 | 0.992 | 0.992 | 0.992

CART 0.483 | 0.517 | 0.544 | 0.526 | 0.521 | 0.517 | 0.517 | 0.526 | 0.522 | 0.526
Flor. Aleatérias | 0.994 | 0.985 | 0.991 | 0.977 | 0.968 | 0.961 | 0.94 | 0.932 | 0.916 | 0.896
SVM 0.975 | 0.753 | 0.738 | 0.728 | 0.715 | 0.694 | 0.695 | 0.676 | 0.667 | 0.665
kNN 0.523 | 0.527 | 0.513 | 0.519 | 0.517 | 0.517 | 0.517 | 0.519 | 0.517 | 0.517

Tabela 5.30 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 8, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 0 para 1) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Lembrando que o Cenario 8 foi criado com objetivo de representar um cendrio no qual o
LORC (e o Random LORC) apresentam grandes dificuldades, ou seja, cendrio no qual o método
nao seria adequado. J4 o LORCy (e o Random LORCYy) apresenta modificagdes metodoldgicas
capazes de contornar o problema, supostamente podendo apresentar bons resultados para este
cendrio. O Cendrio 8 também € bem propicio a um bom desempenho da Regressao Logistica, o
que foi visto na categoria anterior de testes (com ruido do tipo NCAR) e que também pode ser
verificado nos resultados apresentados na Tabela 5.30, onde podemos perceber que este método
aparece entre os melhores em relagdo ao percentual de acertos na classificacdo tanto para os
conjuntos de dados sem ruido no rétulo quanto para os conjuntos com todos percentuais de
troca de rétulo (desde 5% até 40%).

Quando ndo h4 rétulos trocados nos conjuntos de dados, além da Regressdao Logistica,
os métodos LORCy, Random LORCy, Florestas Aleatérias € SVM também estdo entre os
melhores. Novamente as variagdes do LORC que utilizam o rétulo na primeira etapa do método
(para a constru¢do da AGM) foram capazes de contornar o problema encontrado pelas variagdes



5.4 CONJUNTOS DE DADOS COM RUIDO NO ROTULO 69

que ndo tém essa caracteristica, em relacdo a este tipo de cendrio. Observe a diferenca no
desempenho entre elas apresentado na Tabela 5.30.

Ao introduzir ruido no rétulo, o Random LORCy teve seu desempenho entre os melhores
apenas para o 5% dos rétulos trocados. J4 o LORCy acompanha o desempenho da Regressao
Logistica para percentuais de ruido no rétulo de até 25% enquanto Florestas Aleatérias acom-
panha até 20%. A medida que o percentual de ruido no rétulo aumenta, a acurdcia apresen-
tada destes métodos se distancia cada vez da Regressao Logistica, que apresentou desempenho
excelente neste cendrio, independente do percentual de rétulos trocados. De toda forma, es-
tes métodos apresentam desempenhos bem melhores que os demais (LORC, Random LORC,
CART, SVM e kNN) neste cendrio.

Finalizados os resultados para trocas de rétulos nas classes 0, daqui em diante serdo apre-
sentados os resultados para os conjuntos de dados nos quais as trocas de rétulos ocorreram
apenas nas classes 1. Eles estdo nas Tabelas a seguir.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 090 | 0911 | 0916 | 0.902 | 0.894 | 0.911 | 0.896 | 0.887 | 0.88 | 0.83
LORCy 0.976 | 0.925 | 0.914 | 0.873 | 0.858 | 0.811 | 0.781 | 0.765 | 0.775 | 0.734
Random LORC | 0.959 | 0.96 | 0.953 | 0.942 | 0.923 | 0.923 | 0.906 | 0.903 | 0.869 | 0.828
Random LORCy | 0.976 | 0.962 | 0.954 | 092 | 0.915 | 0.898 | 0.873 | 0.865 | 0.846 | 0.842
Reg. Logistica | 0.515 | 0.547 | 0.556 | 0.569 | 0.581 | 0.562 | 0.57 | 0.566 | 0.57 | 0.57

CART 0.895 | 0.883 | 0.889 | 0.889 | 0.878 | 0.87 | 0.847 | 0.841 | 0.845 | 0.823
Flor. Aleatérias | 0.966 | 0.966 | 0.958 | 0.936 | 0.925 | 0.901 | 0.881 | 0.865 | 0.859 | 0.825
SVM 0.991 | 0.984 | 0.97 | 0.967 | 0.946 | 0.941 | 0.918 | 0.911 | 0.893 | 0.855
kNN 0.968 | 096 | 0.961 | 0.951 | 0.946 | 0.924 | 0.903 | 0.907 | 0.863 | 0.844

Tabela 5.31 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para o Conjunto
de Dados 1, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para 0) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 1, ao observar os conjuntos de dados sem ruido no rétulo, os melhores
desempenhos em relacdo a acuracia na classificagao foram das variacdes da metodologia LORC
que utilizam o rétulo na etapa de constru¢do da AGM, ou seja, LORCy e Random LORCly,
juntamente com Florestas Aleatdrias, SVM e kNN.

Ao introduzir o ruido do tipo NAR trocando rétulos da classe 1 para 0, Random LORC e
SVM foram os métodos que apresentaram os melhores desempenhos para todos os percentuais
de troca de rétulo testados, mostrando-se robustos para este tipo de ruido no Cenario 1. Eles
foram seguidos de perto pelo kNN, que s6 ndo apareceu entre os melhores parar o percentual
de troca de 40%. Para percentuais baixos de troca de rétulo (de até 10%), Random LORCy e
Florestas Aleatdrias também estao entre os melhores e para percentuais mais altos (a partir de
30%), o LORC foi um dos melhores.

Para o Cendrio 2, quando ndo h4 troca de rétulo nos conjuntos de dados de treinamento
do modelo, todos os métodos com excecdo da Regressdo Logistica e do CART, apresentaram
resultados entre os melhores desempenhos na acuracia da classificagdo de novas instancias.

Ao introduzir ruido no rétulo, o SVM foi o método que obteve seu desempenho entre os
melhores, em relagcdo a acuricia na classificacao, para todos os percentuais testados de troca de



70 CAPITULO 5 APLICACOES A DADOS SIMULADOS

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.994 | 0.989 | 0.97 | 0.992 | 0.967 | 0.935 | 0.946 | 0.921 | 0.855 | 0.881
LORCy 0.999 | 0.944 | 0.908 | 0.859 | 0.831 | 0.782 | 0.774 | 0.687 | 0.702 | 0.701
Random LORC | 0.998 | 0.988 | 0.984 | 0.975 | 0.954 | 0.951 | 093 | 0.891 | 0.852 | 0.837
Random LORCy | 0.993 | 0.974 | 0.962 | 0.947 | 0.917 | 0.888 | 0.885 | 0.837 | 0.852 | 0.815
Reg. Logistica | 0.482 | 0.482 | 0.482 | 0.482 | 0.482 | 0.482 | 0.482 | 0.482 | 0.482 | 0.482

CART 0.943 | 0.934 | 0.945 | 0.962 | 0.951 | 0.922 | 0.896 | 0.863 | 0.828 | 0.831
Flor. Aleatérias | 0.988 | 0.985 | 0.985 | 0.977 | 0.944 | 0.93 | 0.903 | 0.881 | 0.826 | 0.828
SVM 0.999 | 0.995 | 0.996 | 0.997 | 0.971 | 0.96 | 0.947 | 0.942 | 0.9 | 0.903
kNN 1 0.997 | 0.966 | 0.985 | 0.948 | 0.949 | 095 | 0.87 | 0.841 | 0.872

Tabela 5.32 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 2, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para ) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

rétulo. O LORC também se mostrou uma boa op¢ao, apresentando-se entre os melhores para
todos os percentuais, exceto para 40%. Além deles, Random LORC e kNN apresentaram-se
entre os melhores para percentuai de troca de rétulo de até 30%, exceto para o percentual de
10%, no qual o kNN ndo esteve entre os métodos de melhor desempenho. Florestas aleatdrias
se mostrou também uma boa opg¢ao para baixos percentuais de troca de rétulo (até 20%).

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.847 | 0.829 | 0.863 | 0.862 | 0.835 | 0.884 | 0.858 | 0.864 | 0.885 | 0.86
LORCy 0.932 | 0.909 | 0.888 | 0.886 | 0.845 | 0.829 | 0.812 | 0.809 | 0.787 | 0.79
Random LORC | 0.893 | 0.892 | 0.914 | 0.904 | 0.898 | 0.892 | 0.907 | 0.904 | 0.928 | 0.917
Random LORCy | 0911 | 0.904 | 0.884 | 0.904 | 0.871 | 0.86 | 0.884 | 0.847 | 0.854 | 0.844
Reg. Logistica | 0.323 | 0.323 | 0.335 | 0.348 | 0.326 | 0.384 | 0.412 | 0.524 | 0.489 | 0.586

CART 0.956 | 0.972 | 0.957 | 0.958 | 0.954 | 0.928 | 0.903 | 0.912 | 0.889 | 0.88
Flor. Aleatérias | 0.971 | 0.975 | 0.974 | 0.974 | 0.959 | 0.949 | 0.933 | 0.917 | 0.908 | 0.897
SVM 0939 | 093 | 094 | 0935 | 0.923 | 0.918 | 0.932 | 0.899 | 0.889 | 0.916
kNN 0.926 | 0.897 | 0.897 | 0.902 | 0.885 | 0.889 | 0.888 | 0.884 | 0.883 | 0.875

Tabela 5.33 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 3, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para 0) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 3, que foi construido de forma a atender bem os requisitos do CART e
do Florestas Aleatdrias para obter bons desempenhos destes métodos, podemos observar que
quando ndo h4 troca de rétulo nos conjuntos de dados utilizados, estes sdo os dois métodos que
apresentam os melhroes desempenhos em relag@o a acurdcia da classificacao.

Ao considerar os conjuntos de dados com ruido do tipo NAR trocando os rétulos da classe
0 para 1, podemos observar, segundo a Tabela 5.33, que o método Florestas Aleatérias me
mostra robusto, tendo os resultados entre os melhores para todos os percentuais de troca de
rétulo testados. J4 o CART, figura entre os melhores para percentuais de até 25%. A partir
deste percentual, ele deixa de estar entre os melhroes, e outro método entra nesse grupo, o
Random LORC, mais uma vez se mostrando uma boa opg¢ao para altos percentuais de troca de
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rétulo.
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
LORC 0.816 | 0.794 | 0.799 | 0.79 | 0.763 | 0.799 | 0.69 | 0.708 | 0.655 | 0.665
LORCy 0.885 | 0.856 | 0.81 0.772 | 0.713 | 0.723 | 0.66 | 0.623 | 0.614 | 0.619

Random LORC | 0.847 | 0.843 | 0.823 | 0.796 | 0.765 | 0.784 | 0.731 | 0.702 | 0.652 | 0.658
Random LORCy | 0.907 | 0.895 | 0.888 | 0.873 | 0.806 | 0.828 | 0.766 | 0.767 | 0.752 | 0.765
Reg. Logistica | 0.555 | 0.531 | 0.479 | 0.441 | 0.431 | 0.439 | 0418 | 042 | 0.418 | 0.427

CART 0.836 | 0.83 | 0.837 | 0.82 | 0.812 | 0.82 | 0.78 | 0.792 | 0.755 | 0.734
Flor. Aleatérias | 0.882 | 0.881 | 0.868 | 0.847 | 0.818 | 0.81 | 0.775 | 0.757 | 0.721 | 0.742
SVM 0.933 | 0.921 | 0.912 | 0.887 | 0.833 | 0.845 | 0.783 | 0.782 | 0.724 | 0.728
kNN 0.883 | 0.892 | 0.868 | 0.87 | 0.794 | 0.812 | 0.766 | 0.739 | 0.666 | 0.686

Tabela 5.34 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para o Conjunto
de Dados 4, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para 0) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 4, ao analisar conjuntos de dados sem ruido o rétulo, Random LORCy e
SVM foram os métodos que obtiveram os melhores resultados em relacdo ao percentual médio
de acertos na classificacdo de novas instancias. Ao considerar os conjuntos de dados, introdu-
zindo ruido no rétulo, o tnico método que esteve entre os melhores para todos os percentuais
de ruido no rétulo testados foi o Random LORCy. O SVM foi muito bem para percentuais de
troca de rétulo até 35%. O CART apresentou bons resultados para percentuais intermediarios
de troca de rétulo, estando entre os melhores para os percentuais de 20% até 35%.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.759 | 0.761 | 0.765 | 0.754 | 0.753 | 0.746 | 0.75 | 0.726 | 0.74 | 0.749
LORCy 0.82 | 0.796 | 0.793 | 0.753 | 0.728 | 0.716 | 0.722 | 0.696 | 0.696 | 0.695
Random LORC | 0.772 | 0.762 | 0.775 | 0.769 | 0.75 | 0.743 | 0.748 | 0.717 | 0.704 | 0.726
Random LORCy | 0.804 | 0.794 | 0.802 | 0.777 | 0.765 | 0.76 | 0.77 | 0.744 | 0.737 | 0.74
Reg. Logistica | 0.546 | 0.568 | 0.575 | 0.573 | 0.581 | 0.595 | 0.594 | 0.591 | 0.59 | 0.588

CART 0.753 | 0.762 | 0.762 | 0.761 | 0.743 | 0.72 | 0.734 | 0.707 | 0.716 | 0.712
Flor. Aleatérias 0.8 | 0.795 | 0.802 | 0.791 | 0.767 | 0.75 | 0.745 | 0.727 | 0.744 | 0.715
SVM 0.817 | 0.813 | 0.814 | 0.797 | 0.792 | 0.764 | 0.783 | 0.761 | 0.76 | 0.729
kNN 0.798 | 0.795 | 0.793 | 0.795 | 0.763 | 0.749 | 0.753 | 0.727 | 0.734 | 0.719

Tabela 5.35 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 5, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para 0) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 5, em conjuntos de dados sem ruido no rétulo, os métodos com melhores
desempenho na clssificacdo de novas instancias foram as variagdes da metodologia LORC que
utilizam o rétulo na etapa da constru¢do da AGM (LORCy e Random LORCy), juntamente
com Florestas Aleatdrias, SVM e kINN.

Para os conjuntos de dados com ruido no rétulo do tipo NAR trocando os rétulos da classe 1
para 0, Random LORCy e SVM apresentaram os melhores resultados para todos os percentuais
de troca de rétulo testados, mostrando-se robustos para este tipo de ruido no Cenério 5. Para
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percentuais baixos de troca de rétulo, LORCy obteve desempenho entre os melhores até o per-
centual 10%, e Florestas Aleatdrias e kNN até 25%, com excecdo do percentual 20%, no qual
o kNN ndo esteve entre os melhores. LORC e Random LORC estiveram entreo os melhores
para apenas alguns (2 e 3) percentuais de troca de rétulo entre os analisados.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.814 | 0.823 | 0.80 | 0.775 | 0.776 | 0.759 | 0.697 | 0.72 | 0.665 | 0.648
LORCy 0.871 | 0.818 | 0.816 | 0.755 | 0.737 | 0.707 | 0.716 | 0.694 | 0.623 | 0.676
Random LORC | 0.855 | 0.848 | 0.827 | 0.813 | 0.834 | 0.77 | 0.715 | 0.615 | 0.578 | 0.529
Random LORCy | 0.876 | 0.878 | 0.86 | 0.853 | 0.87 | 0.828 | 0.789 | 0.755 | 0.729 | 0.779
Reg. Logistica 0.97 | 0.927 | 0.923 | 0.923 | 0.904 | 0.891 | 0.864 | 0.843 | 0.825 | 0.797

CART 0.975 | 0.973 | 0.968 | 0.955 | 0.927 | 0.904 | 0.897 | 0.839 | 0.831 | 0.801
Flor. Aleatérias | 0.987 | 0.985 | 0.984 | 0.981 | 0.97 | 0.964 | 0.944 | 0.911 | 0.892 | 0.847
SVM 0.974 | 0.971 | 096 | 095 | 0.946 | 0.936 | 0.905 | 0.882 | 0.837 | 0.806
kNN 0.974 | 0.968 | 0.956 | 0.952 | 0.947 | 0.945 | 0.922 | 0.908 | 0.865 | 0.862

Tabela 5.36 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 6, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para 0) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

O Cendrio 6 apresenta muitos atributos que correspondem a ruido. A partir da Tabela 5.36,
podemos observar que nenhuma das variacdo da metodologia LORC conseguiu bons resultados
para este cendrio.

Ao observar os conjuntos de dados sem ruido no rétulo, todos os demais métodos (Regres-
sdo Logistica, CART, Florestas Aleatérias, SVM e kNN) tiveram bons resultados. Ao analisar
conjuntos de dados com ruido no rétulo, Florestas Aleatdrias foi o método que se mostrou mais
robusto, com os resultados entre os melhores para todos os percentuais de ruido introduzidos.
O kNN também mostrou bom desempenho, estando entre os melhores para todos os percen-
tuais de troca de rétulo, exceto para 15%. Finalmente, o SVM esteve entre os melhores para
percentuais de ruido no rétulo de até 30% (exceto para 15%) e o CART até 15%, mostrando-se
bons para percentuais mais baixos de troca de rétulo deste tipo.

Pelos resultados obtidos para o Cenario 6, podemos supor que a metodologia desenvolvida
neste trabalho nio € uma boa opcao para tratar de conjuntos de dados com muitas varidveis de
ruido, ja que seu desempenho se mostrou aquém dos demais métodos especificamente para este
cendrio.

Para o Cendrio 7, ao utilizar conjuntos de dados sem ruido no rétulo, todas as variagdes
da metodologia LORC (ou seja, LORC, LORCy, Random LORC e Random LORCy) tiveram
seus desempenhos entre os melhores, juntamente com CART, Florestas Aletatérias, SVM e
kNN. Este cenadrio foi contruido de forma a propiciar bom desemepenho da metodologia LORC
(assim como da maior parte dos demais métodos), de forma que este resultado estd dentro do
esperado.

Ao introduzir ruido do NAR, trocando rétulos das classe 1 para 0, o SVM esteve entre os
métodos de melhor desempenho para todos os percentuais de troca de rétulo analisados. O Ran-
dom LORC e o kNN também se mostraram muito bons, ndo estando entre os melhroes apenas
para percentuais bem altos (35% e 45%). LORC, CART e Florestas Aleatdrias apresentaram-se
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0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 1 0.975 | 0.974 | 0.978 | 0.96 | 0.961 | 0.941 | 0.94 | 0.949 | 0.822
LORCy 1 0.926 | 0.881 | 0.814 | 0.757 | 0.756 | 0.685 | 0.63 | 0.622 | 0.563
Random LORC 1 0.991 | 0.987 | 0.984 | 0.988 | 0.987 | 098 | 0.972 | 0.95 | 0.927
Random LORCy 1 0.977 | 0.946 | 093 | 0.891 | 0.874 | 0.847 | 0.809 | 0.806 | 0.752
Reg. Logistica 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.65 | 0.589 | 0.466 | 0.495 | 0.575 | 0.599 | 0.60

CART 0.983 | 0.979 | 0.977 | 0.985 | 0.976 | 0.968 | 0.942 | 092 | 0.932 | 0.87
Flor. Aleatérias | 0.998 | 0.996 | 0.986 | 0.979 | 0.953 | 0.941 | 0.911 | 0.844 | 0.868 | 0.801
SVM 1 0.999 1 1 0.998 | 0.999 1 0.997 | 0.993 | 0.959
kNN 1 0.999 | 0.997 | 0.995 | 0.988 | 0.997 | 0.993 | 0.983 | 0.96 | 0.88

Tabela 5.37 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 7, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para 0) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

entre os melhores para os percentuais mais baixos de troca de rétulo (até 15% para LORC e
Florestas Aleatdrias e até 20% para o CART). Podemos observar que o SVM teve mais de 95%
de acurécia para todos os percentuais de ruido testados, mostrando um excelente desempenho
neste cenario. LORC e Random LORC também se mostraram bem robustos, com acuricia
acima de 92% para todos os percentuais de ruido.

0% 5% 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45%
LORC 0.51 049 | 049 | 049 | 049 | 0494 | 0491 | 0492 | 0.491 | 0.488
LORCy 0.995 | 0.925 | 0.878 | 0.866 | 0.816 | 0.806 | 0.777 | 0.74 | 0.71 | 0.655
Random LORC | 0.516 | 0.499 | 0.501 | 0.506 | 0.493 | 0.497 | 0.491 | 049 | 049 | 049
Random LORCy | 0.984 | 0.971 | 0.935 | 0.936 | 091 | 0.893 | 0.882 | 0.817 | 0.83 | 0.795

Reg. Logistica | 0.996 | 0.999 | 0.999 | 0.999 1 1 1 1 1 1
CART 0.49 | 0.561 | 0.506 | 0.526 | 0.503 | 0.516 | 0.49 | 0.495 | 0.501 | 0.505

Flor. Aleatérias | 0.995 | 0.991 | 0.988 | 0.987 | 0.971 | 0.96 | 0.945 | 0.941 | 0.924 | 0.912
SVM 0.981 | 0.735 | 0.72 | 0.713 | 0.69 | 0.684 | 0.676 | 0.658 | 0.631 | 0.627
kNN 0.492 | 0492 | 0.502 | 050 | 0.49 | 049 | 049 | 049 | 049 | 049

Tabela 5.38 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 8, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NAR (trocando 1 para 0) introduzidos
no conjunto de treinamento do algoritmo.

O Cendrio 8 foi criado com objetivo de representar um cendrio no qual o LORC (e o Ran-
dom LORC) apresenta grandes dificuldades, ou seja, € um cendrio no qual o método ndo seria
adequado. J4 o LORCy (e o Random LORCy) apresenta modificacdes metodoldgicas capazes
de contornar o problema, supostamente podendo apresentar bons resultados para este cendrio.
O Cenaério 8 também € bem propicio a um bom desempenho da Regressao Logistica, o que foi
visto nas categorias anteriores de testes (com ruido do tipo NCAR e NAR) e que também pode
ser verificado nos resultados apresentados na Tabela 5.38, onde podemos perceber que este mé-
todo aparece entre os melhores em relacdo ao percentual de acertos na classificagdo tanto para
os conjuntos de dados sem ruido no rétulo quanto para os conjuntos com todos percentuais de
troca de rétulo (desde 5% até 45%).
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Quando ndo h4 rétulos trocados nos conjuntos de dados, além da Regressdao Logistica,
os métodos LORCy, Random LORCYy, Florestas Aleatérias e SVM também estdo entre os
melhores. Novamente as variagdes do LORC que utilizam o rétulo na primeira etapa do método
(para a construcdao da AGM) foram capazes de contornar o problema encontrado pelas variagdes
que ndo tém essa caracteristica, em relacdo a este tipo de cendrio.

Ao introduzir ruido no rétulo, o Random LORCy teve seu desempenho entre os melhores
apenas para o 5% dos rétulos trocados. Ja o Florestas Aleatérias acompanha o desempenho da
Regressdo Logistica para percentuais de ruido no rétulo de até 15%. A medida que o percen-
tual de ruido no rétulo aumenta, a acuricia apresentada destes métodos se distancia cada vez
da Regressdo Logistica, que apresentou desempenho excelente neste cendrio, independente do
percentual de rétulos trocados. De toda forma, estes métodos apresentam desempenhos melho-
res que os demais (LORC, Random LORC, CART, SVM e kNN) neste cendrio, para a maior
parte dos percentuais de troca de rétulo analisados.

Finalizados os resultados para trocas de rétulos nas classes 1, encerramos as andlises de
conjuntos de dados simulados com ruido do tipo NAR. Na préxima se¢do apresentaremos os
testes para ruido do tipo NNAR.

5.4.2.3 Ruido do Tipo NNAR

Este tipo de ruido € o que mais afeta o desempenho dos métodos de classificacdo. Ele pode
variar bastante, pois ocorre de diversas formas diferentes. Por isso, € bastante dificil generalizar
e simular um teste que possa representd-lo bem. Entdo, a solu¢do que encontramos foi analisar
um exemplo de configuracio deste ruido que ocorre com certa frequencia. Dessa forma, op-
tamos por analisar este tipo de ruido separadamente dos anteriores, sem utilizar os resultados
desta secdo para tirar conclusdes gerais sobre os resultados.

Essa forma frequente do ruido do tipo NNAR ocorre quando hé rétulos trocados proximos
as fronteiras das regides de classificacdo. Para representar este cendrio, considere o seguinte:
Se djs € a distdncia maxima de qualquer ponto do cluster C; para a linha que estabele a fronteira
de decisdo entre C; e outro cluster C;, entdo os pontos de C; aptos a terem os rétulos alterados
sdo0 os que estdo a distancia de até dTM da linha da fronteira. Para introduzir o ruido NNAR nas
varidveis, geramos o conjunto de dados de treinamento e, posteriormente, sorteamos aleatdria-
mente x% dos pontos aptos a terem os rétulos alterados para terem seus rétulos trocados, com
x € 0%,10%,20%,30%,40%,50%,60%,70%,80%,90%. No caso dos testes implementados,
o percentual de troca de rétulo € influenciado apenas pela proximidade com a fronteira de de-
cisdo, ou seja, pela proximidade com os elementos de outro cluster distinto. Dessa forma, a
classe dos elementos ndo € levada em consideragcdo ao estabelecer esse percentual.

O ruido NNAR foi implementado nos conjuntos de dados de 1 a 5, pois ele ndo ficaria
bem estabelecido nos demais conjuntos de dados simulados. O conjunto de dados 6, que tem
20 dimensdes, poderia ter o ruido implementado apenas nos dois atributos significantes para a
classificagdo. Porém sem ter uma fronteira de decisdo definida, diferentemente dos anteriores,
a introduc¢do do ruido conforme estabelecido nesta se¢do ndo poderia ser aplicada. O conjunto
de dados 7, formado por clusters compactos, tem as regides de classificagdo bem estabelecidas,
com os clusters com uma distancia grande um do outro, de forma que nao haveriam pontos
na regido definida para possiveis trocas de rétulos. Além disso, também nao ha uma linha
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definida da fronteira de decis@o, assim como no conjunto de dados 6. O conjunto de dados 8
contém todos os pontos a uma mesma distancia (muito pequena) da fronteira das regides de
classificacdo, de forma que também nio faria sentido colocar ruido da forma definida nesta
secao.

Os resultados obtidos em percentual médio de acertos nas 10 simulac¢des estdo exibidos nas
Tabelas a seguir. Os valores em negrito em cada coluna (cada percentual de troca de rétulo)
representam os maiores valores de classificacdo, ou seja, o método que obteve melhor desem-
penho médio para tal percentual de rétulos trocados no conjunto de dados. Considerando o
desvio-padrao médio apresentado na Secdo 5.3.2.3, as células coloridas em cada coluna cor-
respondem aos valores cuja diferenca para o maior daquela coluna (em negrito) é de até 0.028.
Ou seja, para cada coluna, as linhas cujas células foram coloridas representam os métodos com
melhor desempenho médio na classificacdo, segundo o percentual de acertos.

0% 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90%
LORC 0.92 | 0.908 | 0.933 | 0.906 | 091 | 0.872 | 0.834 | 0.842 | 0.851 | 0.847
LORCy 0.987 | 0.966 | 0.961 | 0.948 | 0.944 | 0.926 | 0.9 | 0.907 | 0.889 | 0.879
Random LORC | 0.964 | 0.957 | 0.965 | 0.959 | 0.943 | 0.914 | 0.92 | 0.913 | 0.908 | 0.909
Random LORCy | 0.981 | 0.956 | 0.952 | 0.951 | 0.932 | 0.929 | 0.909 | 0.909 | 0.874 | 0.872
Reg. Logistica | 0.507 | 0.548 | 0.552 | 0.564 | 0.515 | 0.583 | 0.572 | 0.599 | 0.628 | 0.614

CART 0.877 | 0.888 | 0.876 | 0.881 | 0.914 | 0.892 | 0.897 | 0.881 | 0.885 | 0.869
Flor. Aleatérias | 0.972 | 0.971 | 0.975 | 0.969 | 0.959 | 0.964 | 0.959 | 0.945 | 0.928 | 0.922
SVM 0.993 | 0.991 | 0.988 | 0.985 | 0.983 | 0.979 | 0.969 | 0.965 | 0.936 | 0.928
kNN 0.984 | 0.973 | 0.975 | 0.959 | 0.969 | 0.951 | 0.946 | 0.942 | 0.833 | 0.923

Tabela 5.39 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para o Conjunto
de Dados 1, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NNAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 1, ao observar os conjuntos de dados sem ruido no rétulo, os melhores
desempenhos em relacdo a acurdcia na classificagdo foram das variacdes da metodologia LORC
que utilizam o rétulo na etapa de constru¢do da AGM, ou seja, LORCy e Random LORCy,
juntamente com Florestas Aleatérias, SVM e kNN.

Ao introduzir o ruido do tipo NNAR, Florestas Aleatérias, SVM e kNN foram os méto-
dos que apresentaram os melhores desempenhos para todos os percentuais de troca de rétulo
testados, mostrando-se robustos para este tipo de ruido no Cendrio 1. Além deles, o Random
LORC foi o que ficou entre os melhores para alguns dos percentuais de troca de rétulo mais
baixos (20% e 30%) e mais altos (80% e 90%). Para percentuais baixos de troca de rétulo (de
até 20%), LORCy também estd entre os melhores.

Para o Cenario 2, quando ndo h4 troca de rétulo nos conjuntos de dados de treinamento do
modelo, todos os métodos com exce¢do da Regressdo Logistica, apresentaram resultados entre
os melhores desempenhos na acuracia da classificacao de novas instincias.

Ao introduzir ruido do tipo NNAR no rétulo, o SVM e o Rnadom LORC foram os métodos
que obtiveram seus desempenhos entre os melhores, em relacio a acurécia na classificagdo, para
todos os percentuais testados de troca de rétulo. O LORCy e o kNN também se mostraram boas
opg¢Oes para percentuais mais baixos, apresentando-se entre os melhores para para até 50% de
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0% 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90%
LORC 0.97 | 0.971 | 0.954 | 0.949 | 0.948 | 0.94 | 0.931 | 0.923 | 0.904 | 0.865
LORCy 0.997 | 0.996 | 0.991 | 0.979 | 0.971 | 0.964 | 0.932 | 0.914 | 0.905 | 0.87
Random LORC | 0.99 | 0.988 | 0.986 | 0.984 | 0.983 | 0.979 | 0.981 | 0.968 | 0.965 | 0.947
Random LORCy | 0.992 | 0.975 | 0.962 | 0.941 | 093 | 093 | 0.89 | 0.869 | 0.854 | 0.827
Reg. Logistica | 0.469 | 0.469 | 0.469 | 0.469 | 0.469 | 0.459 | 0.457 | 0.447 | 0.408 | 0.403

CART 0.97 | 0.975 | 0.969 | 0.962 | 0.945 | 092 | 0.88 | 0.879 | 0.868 | 0.854
Flor. Aleatérias | 0.994 | 0.993 | 0.982 | 0.971 | 0.954 | 0.941 | 0.926 | 0.897 | 0.884 | 0.849
SVM 0.997 | 0.995 | 0.988 | 0.993 | 0.979 | 0.982 | 0.976 | 0.971 | 0.943 | 0.865
kNN 0.998 | 0.994 | 0.996 | 0.99 | 0.987 | 0.983 | 0.939 | 0.911 | 0.884 | 0.857

Tabela 5.40 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 2, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NNAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

troca de rétulo.

0% 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90%
LORC 0.879 | 0.881 | 0.876 | 0.875 | 0.919 | 0.855 | 0.868 | 0.899 | 0.825 | 0.879
LORCy 0.957 | 0.934 | 0.934 | 0.944 | 0.908 | 0.898 | 0.891 | 0.896 | 0.855 | 0.875
Random LORC | 0.924 | 0.915 | 0.913 | 0.909 | 0.906 | 0.903 | 0.894 | 0.894 | 0.86 | 0.891
Random LORCy | 0.937 | 0.921 | 0.907 | 0.913 | 0.887 | 0.878 | 0.874 | 0.846 | 0.805 | 0.825
Reg. Logistica | 0.329 | 0.329 | 0.329 | 0.329 | 0.339 | 0.33 | 0.334 | 0.336 | 0.338 | 0.355

CART 0.967 | 0.968 | 0.963 | 0.942 | 0.923 | 0.894 | 0.903 | 0.865 | 0.874 | 0.863
Flor. Aleatérias | 0.979 | 0.98 | 0.968 | 0.965 | 0.945 | 0.926 | 0.92 | 0.921 | 0.855 | 0.882
SVM 0.954 | 0.951 | 0.936 | 0.926 | 0.931 | 0.916 | 0.911 | 0.914 | 0.873 | 0.906
kNN 0.949 | 0.925 | 0.907 | 0.902 | 0.908 | 0.87 | 0.897 | 0.886 | 0.864 | 0.894

Tabela 5.41 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 3, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NNAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 3, que foi construido de forma a atender bem os requisitos do CART e
do Florestas Aleatdrias para obter bons desempenhos destes métodos, podemos observar que
quando ndo hd troca de rétulo nos conjuntos de dados utilizados, estes sdo os dois métodos que
apresentam os melhore desempenhos em relacdo a acurdcia da classificacao, juntamente com o
LORCy e SVM, cujos desempenhos também foram muito bons.

Ao considerar os conjuntos de dados com ruido do tipo NNAR, podemos observar que o
método Florestas Aleatérias me mostra robusto, tendo os resultados entre os melhores para
todos os percentuais de troca de rétulo testados. J4 o CART, figura entre os melhores para a
maior parte dos percentuais, exceto 50%, 70% e 90%. Para percentuais mais altos de troca de
rétulo, também figuram entre os melhores o LORCy, o Random LORC e o SVM.

Para o Cendrio 4, ao analisar conjuntos de dados sem ruido o rétulo, LORCy, Random
LORCYy, Florestas Aleatérias, SVM e kNN foram os métodos que obtiveram os melhores re-
sultados em relacdo ao percentual médio de acertos na classificagdo de novas instancias.

Ao considerar os conjuntos de dados, introduzindo ruido no rétulo do tipo NNAR, os uni-
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0% 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90%
LORC 0.822 | 0.817 | 0.792 | 0.771 | 0.776 | 0.776 | 0.73 | 0.732 | 0.731 | 0.731
LORCy 0.887 | 0.856 | 0.851 | 0.823 | 0.823 | 0.813 | 0.79 | 0.785 | 0.782 | 0.752
Random LORC | 0.844 | 0.845 | 0.833 | 0.822 | 0.809 | 0.831 | 0.788 | 0.751 | 0.758 | 0.748
Random LORCy | 0.904 | 0.894 | 0.88 | 0.864 | 0.884 | 0.869 | 0.83 | 0.835 | 0.831 | 0.781
Reg. Logistica | 0.521 | 0.508 | 0.492 | 0.457 | 0.478 | 0.457 | 0.414 | 0.433 | 0.432 | 0417

CART 0.839 | 0.859 | 0.842 | 0.846 | 0.806 | 0.795 | 0.814 | 0.778 | 0.798 | 0.786
Flor. Aleatérias | 0.913 | 0.92 | 0.903 | 0.889 | 0.907 | 0.901 | 0.865 | 0.876 | 0.859 | 0.839
SVM 0.913 | 0.922 | 0.903 | 0.89 | 0.881 | 0.888 | 0.87 | 0.87 | 0.863 | 0.831
kNN 0.889 | 0.888 | 0.884 | 0.874 | 0.874 | 0.851 | 0.837 | 0.834 | 0.809 | 0.804

Tabela 5.42 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para o Conjunto
de Dados 4, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NNAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

cos métodos que estiveram entre os melhores para todos os percentuais de ruido no rétulo
testados foram Florestas Aleatérias e SVM. O Random LORCy esteve entre os melhores para
os percentuais mais baixos, de até 40%.

0% 10% | 20% | 30% | 40% 50% 60% | 70% | 80% | 90%
LORC 0.774 | 0.762 | 0.779 | 0.76 | 0.778 | 0.763 | 0.761 | 0.739 | 0.699 | 0.698
LORCy 0.859 | 0.847 | 0.815 | 0.803 | 0.799 | 0.766 | 0.768 | 0.748 | 0.721 | 0.706
Random LORC | 0.789 | 0.802 | 0.799 | 0.764 | 0.787 | 0.7613 | 0.767 | 0.745 | 0.736 | 0.728
Random LORCy | 0.864 | 0.832 | 0.822 | 0.8 | 0.779 | 0.779 | 0.75 | 0.74 | 0.711 | 0.693
Reg. Logistica 046 | 0502 | 0484 | 0.54 | 0.567 | 0.571 | 0.529 | 0.57 | 0.544 | 0.57

CART 0.798 | 0.785 | 0.752 | 0.765 | 0.727 | 0.729 | 0.717 | 0.719 | 0.724 | 0.699
Flor. Aleatérias | 0.876 | 0.857 | 0.856 | 0.827 | 0.81 0.795 | 0.792 | 0.777 | 0.743 | 0.734
SVM 0.869 | 0.858 | 0.85 | 0.85 | 0.845 | 0.84 | 0.842 | 0.821 | 0.763 | 0.754
kNN 0.838 | 0.835 | 0.837 | 0.832 | 0.83 | 0.811 | 0.819 | 0.79 | 0.76 | 0.728

Tabela 5.43 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para o Conjunto
de Dados 5, com diferentes percentuais de troca de rétulo do tipo NNAR introduzidos no conjunto de
treinamento do algoritmo.

Para o Cendrio 5, em conjuntos de dados sem ruido no rétulo, os métodos com melhores
desempenho na clssificacdo de novas instincias foram as variacdes da metodologia LORC que
utilizam o rétulo na etapa da constru¢dao da AGM (LORCy e Random LORCy), juntamente
com Florestas Aleatérias e SVM.

Ao considerar os conjuntos de dados, introduzindo ruido no rétulo do tipo NNAR, o tnico
método que esteve entre os melhores para todos os percentuais de ruido no rétulo testados foi o
SVM. O kNN foi bem para grande parte dos percentuais de troca de rétulo, exceto 50% e 70%.
Florestas Aleatorias teve bom desemepnho para os percentuais mais baixos (10%, 20% e 30%)
e mais altos (80% e 90%). O Random LORC s6 esteve entre os melhores para os percentuais
mais altos 80% e 90%.

A partir dos resultados obtidos nos 5 conjuntos de dados com diversos percentuais de ruido
do tipo NNAR introduzidos nas regides proximas as fronteiras das regides de classificagao,
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podemos tirar algumas conclusdes:

O SVM foi o método que se mostrou mais robusto a este tipo de ruido na maioria dos
conjuntos de dados, pois esteve entre os métodos de melhor desempenho para todos os
percentuais de troca de rétulo em 4 dos 5 conjuntos de dados.

* Logo apds o SVM, o Florestas Aleatdrias também se mostrou robusto a esta forma de
ruido do tipo NNAR, pois esteve entre os melhores para todos os percentuais em 3 dos 5
conjuntos de dados.

* Entre as variacdoes do LORC, o Random LORC foi o método que apresentou maior robus-
tez para este tipo de ruido, no geral, especialmente para percentuais mais altos de troca
de rétulo. As variagdes LORcy e Random LORCy também estiveram entre os melhores
algumas vezes, especialmente quando o percentual de troca de rétulo € baixo.

* Regressao Logistica e CART foram os métodos que apresentaram os piores desempenhos
em todos os conjuntos de dados. A exce¢do ocorreu apenas no conjunto de dados 3, no
qual o CART obteve bom desempenho para baixos percentuais de troca de rétulo. Mas
isso se deve a este conjunto ter sido desenhado de acordo com o CART, proporcionando
seu bom desempenho. Mesmo assim, para a maior parte dos percentuais de troca de
rétulo ele ndo esteve entre os métodos de melhor desempenho.

As conclusdes que podem ser feitas a partir dos testes desta se¢do sdo bastante especificos
para a configuracdo dos testes que foi estabelecida. Desta forma, ressaltamos novamente que é
dificil generalizar conclusdes para ruido do tipo NNAR, devido a grande variagcdo de possiveis
configuracdes. De toda forma, para este tipo especifico de configura¢do, podemos dizer que
nossa metodologia ficou aquém de outros métodos de classifica¢do, especialmente o SVM e o
Florestas Aleatorias.

5.4.3 Comentarios

Nesta secdo apresentaremos um resumo dos resultados apresentados neste capitulo para os
ruidos no rétulo dos tipos NCAR e NAR, juntamente com comentérios e conclusdes que podem
ser obtidas a partir deles.

Em primeiro lugar, observamos que o ruido no rétulo afeta todos os métodos implemen-
tados. A medida que o percentual de ruido no rétulo vai aumentando, o valor da acuricia
média dos métodos, em geral, tende a ir diminuindo. Portanto, este € realmente um problema
importante a ser analisado.

Vamos analisar inicialmente os resultados obtidos para os conjuntos de dados sem ruido no
réotulo. Observe que temos 3 valores médios de acuricia para cada método, sendo que cada
um foi obtido em conjuntos de dados distintos segundo os cendrios propostos. Estes resultados
estdo sempre nas primeiras colunas das Tabelas 5.12 a 5.35, sendo que as 8 primeiras Tabelas
também mostram os resultados dos testes com conjuntos de dados afetados pelo ruido NCAR,
as 8 intermedidrias pelo ruido NAR com troca de rétulos da classe 0 e as 8 tltimas pelo ruido
NAR com troca de rétulo da classe 1.
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5.4.3.1 Conjuntos de Dados Sem Ruido no Rétulo

Para cada um dos Cenérios implementados, temos:

Para o Cendrio 1, os melhores métodos nas 3 Tabelas sdo sempre os mesmos: LORCly,
Random LORCy, Florestas Aleatorias, SVM e kNN.

Para o Cendrio 2, os melhores métodos nas 3 Tabelas sdo os mesmos quase sempre:
LORC, LORCy, Random LORC, Random LORCy, Florestas Aleatdrias (exceto para a
Tabela de ruido do tipo NAR trocando rétulos da classe O para 1), SVM e kNN.

Para o Cendrio 3, os melhores métodos nas 3 Tabelas sdo os mesmos quase sempre:
LORCy (exceto para a Tabela de ruido do tipo NAR trocando rétulos da classe 1 para 0),
CART e Florestas Aleatdrias.

Para o Cendrio 4, os métodos que sao melhores para todas as 3 Tabelas sio o Random
LORCy e 0 SVM, além do LORCy (exceto para a Tabela de ruido do tipo NAR trocando
rétulos da classe 1 para 0), o Florestas Aleatorias (exceto para a Tabela de ruido do tipo
NAR trocando rétulos da classe 1 para 0) e o kNN (exceto para a Tabela de ruido do tipo
NAR trocando rétulos da classe 1 para 0).

Para o Cenério 5, os melhores métodos para as 3 Tabelas sao sempre os mesmos: LORCly,
Random LORCy, Florestas Aleatorias, SVM e kNN.

Para o Cendrio 6, os métodos que sdo melhores para as 3 Tabelas sdo o CART e o Flo-
restas Aleatorias. Os métodos Regressao Logistica, SVM e kNN foram melhores para as
Tabelas do ruido NCAR e do ruido NAR trocando os rétulos da classe 1 para 0, mas ndo
obtiveram 0 mesmo sucesso trocando os rétulos da classe O para 1.

Para o Cenario 7, os melhores métodos para as 3 Tabelas sdo os mesmos sempre: LORC,
LORCy, Random LORC, Random LORCy, CART, Florestas Aleatérias, SVM e kNN,
ou seja, todos exceto a Regressdo Logistica.

Para o Cendrio 8, os melhores métodos para as 3 Tabelas sao sempre os mesmos: LORCy,
Random LORCy, Regressao Logistica, Florestas Aleatdrias e SVM.

Consideraremos que um método de classificagdo esteve entre os melhores para um deter-
minado cendrio se em pelo menos 2 dos 3 resultados referentes ao cendrio em questdo, para
conjuntos de dados sem ruido no rétulo, este método apareceu entre os melhores. Assim, ob-
servando os resultados resumidos, podemos obter as seguintes anélises:

Os conjuntos de dados nos quais a maior parte dos métodos teve certa dificuldade para
obtér bons resultados em relacdo a acurdria das classificacdes foram os correspondentes
ao Cenario C3. Este cendrio foi construido para ser adequado a metodologia de clas-
sificacdo do CART e do Florestas Aleatorias, de forma que o bom desempenho desses
métodos, observado nos resultados, era esperado. Nenhum dos outros métodos imple-
mentados foi capaz de ter seu desempenho acompanhando o do CART e do Florestas
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Aleatérias neste cendrio, com exce¢do do LORCy, que se mostrou uma 6tima opcao,
assim como os dois primeiros.

* Os conjuntos de dados nos quais a maior parte dos métodos teve certa facilidade para
obtér bons resultados em relacao a acuricia das classificagdes foram os correspondentes
aos Cenarios C2 e C7. Em ambos os cendrios todos os métodos foram eficientes na clas-
sificacdo, com excecdo do CART e da Regressao Logistica para o Cendrio C2 e apenas
da Regressdo Logistica para o C7.

* Nenhuma variacdo da metodologia LORC se mostrou robusta em relagdo ao ruido nas
varidveis, conforme podemos observar nos resultados do Cendrio C6, nos quais o desem-
penho de todas elas ficou muito aquém dos demais métodos testados.

* As variagdes do LORC que utilizam o rétulo na etapa de construcdo da AGM (LORCy
e Random LORCy) foram capazes de contornar o problema dos clusters rotulados com-
plexos, representados no Cendrio C8, apresentando bons resultados juntamente com Re-
gressdo Logistica, Florestas Aleatdrias e SVM.

* Conforme previsto no desenvolvimento metodoldgico, as variacdes LORCy (principal-
mente) e Random LORCy foram as que apresentaram melhores resultados para os con-
juntos de dados sem ruido no rétulo. Apenas no Cendrio C6 nenhuma delas aparece entre
as melhores na acurdcia média das classificacdes, mas isso se deve a falta de robustez da
metodologia em relacdo a ruido nas varidveis. Nos demais cendrios vistos, sempre as
duas (na maior parte das vezes) ou uma delas (apenas para o Cendrio C3) estd entre as
melhroes.

* Os principais concorrentes do LORCy e do Random LORCy para os conjuntos de dados
simulados sem ruido no rétulo foram o SVM e o Florestas Aleatdrias, ja que o SVM
s6 ndo teve seu desempenho entre os melhores para um dos cendrios (C3) e o Florestas
Aleatdrias apresentou-se como um bom método em todos os cendrios analisados sem
ruido no rétulo.

* Os métodos que apresentaram os piores resultados, em geral, foram o CART e a Regres-
sao Logistica, muitas vezes devido aos formatos dos conjuntos de dados simulados ndo
serem adequados as restri¢des apresentadas nestas metodologias.

SVM e Florestas Aleatorias, que tiveram bons desempenhos, sdo métodos de conhecida efi-
céncia na literatura. Ao obter resultados para os métodos LORCy e Random LORCy tio bons
quanto o destes métodos para grande parte dos cendrios simulados (e até melhor para alguns),
temos indicios de que nossa metodologia pode ser utilizada com eficiéncia em diversos casos.
Além disso, as outras metodologias utilizadas como comparac¢do, também sdo utilizadas com
frequéncia na pratica, de forma que nossa metodologia ter superado o desempenho delas em
grande parte dos testes realizados também corrobora com a qualidade do método. Portanto,
LORCy e Random LORCy se apresentam como Gtimas opcdes para classificacdo supervisio-
nada, quando os conjuntos de dados de treinamento ndo tém problema de ruido no rétulo.
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5.4.3.2 Conjuntos de Dados Com Ruido no Rétulo

Primeiramente vamos analisar os resultados dos conjuntos de dados nos quais foi introduzido
ruido do NCAR, que foram apresentados na Secdo 5.4.2.1. No geral, para esse tipo de ruido,
a variacao da metodologia LORC que apresentou melhores resultados em relacdo a acurdcia
da classificagdo de novas instincias foi o Random LORC. Isso fortalece a idéia de que ao
introduzir a reamostragem Boostrap no método LORC, a eficiéncia para os conjuntos de dados
com ruido no rétulo poderia ser melhor.

Inicialmente, para os 5 primeiros Cendrios implementados, temos:

* Para o Cendrio C1, o melhor método foi o kNN, com seu desempenho entre os melhores
para todos os percentuais de troca de rétulo. Para percentuais de troca de rétulo menores
at€ 35%, o Random LORC também foi 6timo, se mantendo entre os melhores, assim
como o SVM (mas este também ficou entre os melhores para o percentual 45%). Ou
seja, as 3 metodologias tiveram grande sucesso neste Cendrio, especialmente ao tratar de
conjuntos de dados com percentual de trocas de rétulo abaixo de 40%.

* Para o Cendrio C2, o melhor método foi também o kNN, com seu desempenho entre
os melhores para todos os percentuais de troca de rétulo. Para percentuais de troca de
rétulo até 40%, o SVM também foi 6timo, se mantendo entre os melhores. O Random
LORC também se saiu muito bem neste cendrio, estando entre os melhores para todos os
percentuais de troca de rétulo, exceto 35% e 45%. Ou seja, as 3 metodologias tiveram
grande sucesso neste Cendrio, especialmente em conjuntos de dados com trocas de rétulo
em percentuais abaixo 35%.

* Para o Cenério C3, o CART se mostrou robusto apenas para percentuais mais baixos de
ruido no rétulo, estando entre os melhores métodos para percentuais de até 25%. Porém,
para percentuais maiores, ele ndo aparece mais entre os melhores, aparentando nao ser tdo
robusto quando hd muitos rétulos trocados. O Random LORC se destaca neste cendrio,
pois aparece entre os melhores métodos para todos os percentuais de ruido no rétulo
maiores que 15%. Podemos observar ainda que para percentuais de até 15%, quando ele
ndo aparece entre os melhores segundo o critério definido, ele acerta por volta de 5% a
menos que o CART, em média. Dessa forma, o Random LORC se mostra uma boa op¢ao
para o caso em que € sabido que hd um nivel consideravel de ruido no rétulo, porém nao
se sabe qual a quantidade.

* Para o Cendrio C4, o SVM aparenta ser um pouco melhor que os demais métodos, tendo
seus desempenho entre os melhores para todos os percentuais de troca de rétulo até 40%.
Para percentuais de troca de rétulo de até 30% (exceto para 20%), Random LORCy e Flo-
restas Aleatdrias também tém seus desempenhos entre os melhores. E para percentuais
de até 25% e a partir de 40%, o kNN também € bom neste cendrio. Todos estes métodos
se mostraram adequados para analisar conjuntos de dados com desenho semelhante ao
Cenario 4.

* Para o Cendrio C5, Random LORC e SVM tiveram seus desempenhos entre os melhores
para todos os percentuais de troca de rétulo analisados, sendo os melhores métodos neste
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cendrio, quando os conjuntos de dados de treinamento apresentam ruido do tipo NCAR.
O kNN nio ficou entre os melhores para dois valores dos percentuais de troca de rétulo
no Cenério 5 (25% e 30%). Os 3 métodos s@ao boas op¢des neste cendrio.

Observando os resultados de acurdcia média na classificagdo para os 5 primeiros cendrios,
introduzindo ruido no rétulo do tipo NCAR nas instancias dos conjuntos de dados, podemos
observar que 3 métodos tiveram destaque ao considerarmos todos os percentuais analisados
de ruido: Random LORC, SVM e kNN. Em geral, estes métodos figuraram entre os melhores
para quase todos os percentuais de ruido no rétulo analisados para estes cendrios, com algumas
excegdes: o Random LORC nio esteve entre os melhores no Cendrio 4 (mas neste cendrio o
Random LORCy mostrou bons resultados), o SVM e o kNN no Cendrio 3. Alguns métodos,
como Florestas Aleatorias, apresentaram bom desempenho apenas para percentuais baixos de
ruido NCAR (até 10%, na maior parte dos cendrios). Como geralmente o percentual de ruido
no rétulo em um conjunto de dados reais ndo € conhecido, podemos dizer que a partir destes
resultados, seria prudente utilizar o Random LORC, o SVM ou o kNN para a classificagdo em
conjuntos de dados com ruido NCAR. Conforme observado, eles ttm bom desempenho, em
geral, sendo que um pode se apresentar melhor que os demais para determinadas configuragdes
dos pontos que compdem o conjunto de dados de treinamento do algoritmo.

Agora vamos ver, resumidamente, os resultados para os Cendrios 6, 7 e 8:

* Para o Cenério C6, o melhor método foi o kKNN. Novamente, podemos observar que para
conjuntos de dados com varidveis de ruido, a metodologia LORC nao se mostra eficiente,
assim como observamos quando ndo havia ruido no rétulo.

* Para o Cendrio C7, o melhor método foi o SVM, sendo que kNN e Random LORC tam-
bém ficaram entre os melhores para percentuais de troca de rétulo até 40% e 25%, res-
pectivamente. Teoricamente, esperdvamos que a metologia LORC (com suas variacdes)
tivesse 6timo desempenho neste cendrio, mas nao foi isso o que observamos nas aplica-
coes. Apesar de ndo terem ficado entre os melhores para grande parte dos percentuais de
troca de rétulo, podemos observar que LORC e Random LORC tiveram acuricia média
sempre acima de 85%, sendo bons resultados apesar de nao serem 6timos, conforme a
teoria. Provavelmente isso ocorreu pois na prética cada subconjunto de um cluster nao
tinha proporg¢des idénticas (ou semelhantes) de rétulos trocados, assim como ocorre na
teoria. Isso s6 seria possivel caso o conjunto de dados tivesse uma quantidade muito
grande de instincias e os pontos a terem rétulos trocados fossem cuidadosamente sele-
cionados. Superficialmente, podemos considerar que quando o percentual de troca de
rétulo € baixo, temos uma configuracdo mais proxima desta. Tanto que quando o per-
centual de ruido do tipo NAR € de 5%, temos LORC, Random LORC e LORCy com
desempenhos entre os melhores.

* Para o Cendrio C8, conforme esperado, a Regressao Logistica manteve um 6timo desem-
penho para todos os percentuais de troca de rétulo analisados, sendo o melhor método
neste cendrio. Podemos observar que, em relagdo os SVM, que geralmente é uma me-
todologia de bastante sucesso, 0 Random LORCy apresentou valores de acuricia média
mais alta na grande maioria dos percentuais de troca de rétulo analisados.
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Agora apresentaremos as andlises dos resultados dos conjuntos de dados nos quais foi in-
troduzido ruido do NAR, que foram apresentados na Sec¢do 5.4.2.2. No geral, para esse tipo de
ruido, duas variagdes da metodologia LORC apresentaram bons resultados em relacao a acura-
cia da classificacao de novas instancias: o Random LORC (assim como nos conjuntos de dados
com ruido NCAR) e o LORCy (assim como nos conjuntos de dados sem ruido no rétulo).

Inicialmente, para os 5 primeiros Cendrios implementados, temos:

¢ Para o Cenario C1, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, os melhores métodos foram
LORCy (melhor em todos os percentuais de troca de rétulo) e Random LORC (melhor
em todos os percentuais, exceto em 5% e 25%). Para percentuais de troca de rétulo acima
de 25%, estes dois métodos foram melhores que todos os demais. Para percentuais mais
baixos de troca de rétulo, SVM (até 25%) e kNN (até 20%) também ficaram entre os
melhores, juntamente com o LORCy e o Random LORCy. De forma geral, as duas vari-
acoes da metodologia LORC que utilizam o rétulo na construcdo da AGM se mostraram
as mais adequadas neste cendrio. Ao introduzir ruido NAR nas classes 1, os melhores
métodos foram Random LORC e SVM (melhores em todos os percentuais de troca de
rétulo), seguidos pelo kNN (melhor em todos os percentuais, exceto em 40%). De forma
geral, estes 3 métodos se mostraram os mais adequadas neste cendrio. Considerando os
resultados dos ruidos NAR implementados nas duas classes, podemos observar que o
Random LORC ¢é o método mais adequado este cendrio, pois obteve 6timos resultados
em quase todos conjuntos de dados com este tipo de ruido que seguem o Cenério C1. Em
seguida, SVM e kNN se mostram boas opgoes.

e Para o Cendrio C2, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, os melhores métodos (melho-
res em todos os percentuais de troca de rétulo) foram LORCy e kNN. Logo em seguida,
temos 0 Random LORC (melhor em todos os percentuais, exceto em 15%) e o SVM
(melhor em todos os percentuais, exceto em 40%). Ao introduzir ruido NAR nas clas-
ses 1, o melhor método foi o SVM (melhor em todos os percentuais de troca de rétulo),
seguido pelo LORC (melhor em todos os percentuais, exceto em 40%), pelo Random
LORC (melhor em todos os percentuais abaixo de 35%) e pelo kNN (melhor em todos
os percentuais abaixo de 35%, exceto em 10%). Considerando os resultados dos ruidos
NAR implementados nas duas classes, podemos observar que o SVM € o método mais
adequado este cendrio, pois obteve 6timos resultados em quase todos conjuntos de da-
dos com este tipo de ruido que seguem o Cendrio C2. Logo em seguida, também se
apresentam como boas op¢des o Random LORC e o kNN.

e Para o Cenario C3, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, o melhor método (melhor
em todos os percentuais de troca de rétulo) foi o LORCy. Em seguida, temos o CART
(melhor em todos os percentuais até 30%). Ao introduzir ruido NAR nas classes 1, o
melhor método foi o Florestas Aleatorias (melhor em todos os percentuais de troca de
rétulo), seguido pelo CART para baixos percentuais de troca de rétulo (melhor em todos
os percentuais até 25%) e pelo Random LORCy para altos percentuais de troca de rétulo
(melhor em todos os percentuais acima de 25%). Considerando os resultados dos ruidos
NAR implementados nas duas classes, fica dificil estabeler um tnico método que seja
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melhor em todos os casos. Temos o0 LORCy como campedo para o ruido na classe 0 e o
Florestas Aleatérias como campedo para o ruido na classe 1, porém eles ndao apresentam
o mesmo desempenho na outra categoria do ruido NAR.

* Para o Cenario C4, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, o melhor método foi o LORCy
(melhor em todos os percentuais de troca de rétulo). Em seguida, temos o SVM (melhor
em todos os percentuais até 35%) e o Random LORCy (melhor em todos os percentuais
até 30%). Ao introduzir ruido NAR nas classes 1, o melhor método foi o Random LORCy
(melhor em todos os percentuais de troca de rétulo), seguido pelo SVM (melhor em todos
os percentuais até 35%). Considerando os resultados dos ruidos NAR implementados nas
duas classes, podemos observar que o Random LORCy e o SVM sdo os métodos mais
adequados, com uma pequena vantagem para 0 Random LORCy devido ao SVM ndo ser
bom em nenhuma das duas categorias quando o percentual de troca de rétulo € maior que
35%.

e Para o Cenario C5, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, o melhor método (melhor em
todos os percentuais de troca de rétulo) foi o LORCy. Em seguida, temos os métodos
que apresentaram bons resultados apenas para percentuais mais baixos de ruido no ré-
tulo, o SVM (melhor em todos os percentuais até 25%) e o Florestas Aleatérias (melhor
em todos os percentuais até 20%), e o Random LORC que apresentou bons resultados
para percentuais mais altos de ruido no rétulo (melhor em todos os percentuais acima
20%). Ao introduzir ruido NAR nas classes 1, os melhores métodos foram o Random
LORCy e o0 SVM (melhores em todos os percentuais de troca de rétulo), seguidos pelo
Florestas Aleatérias que teve bons resultados apenas para baixos percentuais de troca de
rétulo (melhor em todos os percentuais até 25%). Considerando os resultados dos ruidos
NAR implementados nas duas classes, € dificil afirmar que um método € melhor para as
ambas. Caso haja certeza de que o percentual de troca de rétulo no conjunto de dados a
ser analisado é baixo, o0 método mais adequado poderia ser o SVM, seguido do Flores-
tas Aleatérias e do LORCy. Caso contrdrio, seria interessante saber em qual classe ha
maiores probabilidades de ruido, de forma que caso fosse na classe 0 o métodos mais
adequados seria 0 LORCYy, e caso fosse na classe 1, 0 Random LORCy ou o SVM.

Observando estes resultados resumidos para os 5 primeiros cendrios, podemos concluir que:

* LORCy € o melhor método em todos os cendrios ao tratar conjuntos de dados com qual-
quer percentual de ruido no rétulo do tipo NAR na classe O entre 5% e 45%. Apenas
para percentuais bastante baixos deste tipo de ruido, Florestas Aleatdrias se mostra bom
para todos os 5 cendrios. SVM mostra bom desempenho para grande parte dos conjuntos
de dados com este tipo de ruido, exceto para percentuais altos de ruido e para o Cendrio
C3, no qual ele ndo fica entre os melhores para nenhum percentual de ruido. Enfim, o
LORCYy ¢é melhor absoluto para este tipo de ruido nos 5 Cendrios analisados.

* Para os conjuntos de dados com ruido no rétulo do tipo NAR na classe 1, ndo houve um
método absolutamente melhor como ocorreu com o LORCy no caso anterior. Em geral,
podemos observar um melhor desempenho do SVM, que foi o melhor método em 3 dos 5
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cendrios (Cendrios C1, C2 e C5). No Cendrio C4, ele também teve um bom desempenho,
sendo que apenas no Cendrio C3 o método ndo esteve entre os melhores para a maior
parte dos percentuais de ruido no rétulo. Nestes cendrios nos quais 0 SVM nido obteve
sucesso total, tivemos Florestas Aleatorias como melhor para todos os percentuais de
ruido no rétulo no Cenario C3 (porém ndo apareceu como melhor em nenhum outro
cendrio) e Random LORCy como melhor para todos os percentuais de ruido no rétulo no
Cendrio C4 (sendo que ele também se mostrou melhor para todos os percentuais de ruido
no rétulo no Cendrio C5, junto ao SVM). For¢cando uma generalizacdo para este tipo de
ruido, podemos dizer que o melhor método é o SVM, seguido pelo Random LORCy.

* Nio conseguimos chegar a um método comum cujo desempenho seja o melhor para as
duas categorias de ruido NAR. Isso significa que é importante conhecer o conjunto de
dados a ser analisado para saber em qual classe de rotulos € provavel que haja maior pro-
porc¢do de instancias mal rotuladas. Dessa forma, teremos mais ferramentas para escolher
melhor o método de classificacio para analisar o conjunto de dados.

* Em relagdo as variagdes da metodologia LORC, podemos observar que as que utilizam o
rétulo na etapa de construcdo da AGM (LORCy e Random LORCy) tém melhor desem-
penho que as outras quando o ruido no rétulo presente nos conjuntos de dados € do tipo
NAR.

Agora vamos ver, resumidamente, os resultados para conjuntos de dados com ruido do tipo
NAR para os Cenarios 6, 7 e 8:

¢ Para o Cenario 6, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, nenhum método foi melhor em
todos os percentuais de troca de rétulo. O que teve sucesso em uma quantidade maior de
percentuais de ruido foi o LORC (melhor em todos os percentuais a partir de 20%), que
s6 ndo teve ser desemepnho entre os melhores para os 3 percentuais mais baixos testados.
Em seguida, temos o CART (melhor em todos os percentuais até 20% e para 30%), que
apresentou bons resultados apenas para percentuais mais baixos de ruido no rétulo. Ao
introduzir ruido NAR nas classes 1, o melhor método foi o Florestas Aleatorias (melhor
em todos os percentuais de troca de rétulo), seguido pelo kNN (melhor em todos os
percentuais exceto 15%). Mais distantes, temos o SVM (melhor para percentuais de
troca de rétulo até 30%, exceto para 15%) e o CART (melhor para todos os percentuais
de troca de rétulo até 15%) com bons desempenhos na categorias em que o percentual
de ruido no rétulo € baixo. Considerando os resultados dos ruidos NAR implementados
nas duas classes, € dificil afirmar que um método € melhor para as ambas. Caso haja
certeza de que o percentual de troca de rétulo no conjunto de dados a ser analisado é
baixo mas ndo se saiba qual das classes de rétulo tem maior probabilidade de troca de
rétulo, o método mais adequado poderia ser o CART. Caso seja conhecida a classe com
maior probabilidade de dados mal rotulados, se for a classe 1, 0 SMV e o kNN seriam
mais adequados; se for a classe 0, o LORC (de preferéncia se o percentual esperado de
ruido no rétulo nao for muito baixo).

¢ Para o Cenario 7, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, 3 métodos foram melhores em
todos os percentuais de troca de rétulo: LORCy, SVM e kNN. Exceto para os percentuais
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mais altos de troca de rétulo, o Random LORC também ficou entre os melhores (melhor
em todos os percentuais até 30%, mas com 6tima acurdcia média acima deste percentual
também). Ao introduzir ruido NAR nas classes 1, o melhor método foi o SVM (melhor
em todos os percentuais de troca de rétulo), seguido pelo Random LORC e pelo kNN
(melhores em todos os percentuais até 35%). Considerando os resultados dos ruidos
NAR implementados nas duas classes, podemos perceber que, no geral, o SVM € o
melhor método neste cendrio, seguido de perto pelo Random LORC e kNN, que também
sao 6timas opcoes.

» Para o Cendrio 8, ao introduzir ruido NAR nas classes 0, a Regressdo Logistica foi o
melhor método em todos os percentuais de troca de rétulo. Em seguida, LORCy (melhor
em todos os percentuais até 25%) ficou entre os melhores para percentuais mais baixos
de ruido no rétulo, assim como Florestas Aleatdrias (melhor em todos os percentuais até
20%). Ao introduzir ruido NAR nas classes 1, o0 melhor método também foi a Regressao
Logistica (melhor em todos os percentuais de troca de rétulo), seguido de longe pelo Flo-
restas Aleatdrias (melhor em todos os percentuais até 25%). Considerando os resultados
dos ruidos NAR implementados nas duas classes, podemos perceber que a Regressao
Logistica € o melhor método neste cendrio.

As conclusdes a respeito dos resultados obtidos para o ruido no rétulo do tipo NNAR es-
tao concentradas na Secdo 5.4.2.3, por se tratarem de um caso especifico desse tipo de ruido,
que proporciona as mais diversas possibilidades de configura¢des. Por ser um ruido de dificil
generalizagdo, seus resultados foram apresentados separadamente dos ruidos do tipo NCAR e
NAR.

Para finalizar, vamos tirar algumas conclusdes a respeitos dos métodos de classificagdo
aplicados aos conjuntos de dados simulados com ruido no rétulo, especialmente segundo os
modelos NCAR e NAR.

Conforme ja é sabido no campo de aprendizagem de maquina, ndo existe um método que é
melhor para todos os tipos de conjuntos de dados. Cada método tem pontos altos e baixos, ob-
tendo sucesso em determinados cendrios e fracasso em outros. Nosso objetivo com estes testes
foi de tentar verificar, na prética, os casos em que as variacdes desenvolvidas da metodologia
LORC podem ter vantagens e desvantagens sobre os demais métodos ja consagrados na érea.
Com essa perspectiva, podemos colocar as seguintes conclusoes:

* Quando os conjuntos de dados analisados ndo apresentam dados mal rotulados (ruido
no rétulo), a variacio LORCy é uma 6tima opg¢ao para classificacdo nos cendrios em
que nao ha varidveis de ruido. Random LORCy também é uma opg¢ao, mas geralmente
recomendamos a primeira, pois além de apresentar mais resultados entre os melhores, ela
€ menos complexa computacionalmente.

* Quando os conjuntos de dados utilizados apresentam ruido no rétulo NCAR, a variag¢ao
com melhor desempenho € 0 Random LORC. Ela costuma apresentar bons resultados em
relacdo a acurécia na classificagcdo, porém os métodos ja consolidados SVM e kNN tém
resultados muito bons neste cendrio também, de forma a serem preferiveis ao Random
LORC, em geral.
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* Quando os conjuntos de dados utilizados apresentam ruido no rétulo NAR com dados
mal rotulados apenas na classe 0 (segundo as configuragdes propostas nos cendrios tes-
tados), a variacdo LORCy tem 6timo desempenho, sendo bastante recomendada como
op¢ao de metodologia andlises similares. Em alguns casos deste tipo, as variagdes Ran-
dom LORC e Random LORCy também sao recomendadas, mas o LORCy € preferivel,
pois além de apresentar mais resultados entre os melhores, ele ¢ menos complexo com-
putacionalmente.

* Quando os conjuntos de dados utilizados apresentam ruido no rétulo NAR com dados mal
rotulados apenas na classe 1 (segundo as configuragdes propostas nos cendrios testados),
a variagado Random LORCy € a que apresenta melhor desempenho. O SVM tem melhores
desempenhos, em geral, mas isso depende do formato dos conjuntos de dados.

* Quando os conjuntos de dados utilizados apresentam ruido no rétulo NNAR, observa-
mos que é muito dificil simular algum conjunto de dados que represente este ruido de
uma forma mais geral. Desta forma, escolhemos uma configuragdo especifica de ruido
no rétulo que pode ser modelada pelo NNAR para executar os testes. Para esta confi-
guracdo especifica, os melhores métodos foram o SVM e o Florestas Aleatdrias. Entre
as variagdes do LORC, o melhor foi o Random LORC, especialmente para percentuais
mais altos de troca de rétulo.

* Com relagdo as variacdes do LORC e seu desempenho diante do problema de ruido no
rétulo, temos uma conclusdo importante que foi observada a partir dos resultados dos
testes em conjuntos de dados simulados. Quando o ruido no rétulo ocorre equilibrada-
mente nas duas classes (ruido NCAR), € mais adequado utilizar a metodologia que nao
utiliza o rétulo na etapa de constru¢gdo da AGM. Mais especificamente o ideal € utilizar
o Random LORGC, j4 que as variagdes que utilizam o bootstrap sdo melhores op¢des para
conjuntos de dados com ruido no rétulo. J4 no caso do ruido ocorrer em apenas uma
das classes ou a proporcao de dados mal rotulados ser muito maior em uma das classes
do que na outra (ruido NAR), € mais adequado utilizar a metodologia que utiliza o ré-
tulo na etapa de constru¢cdo da AGM (LORCy ou Random LORCy), apesar do LORC e,
principalmente o Random LORC, também apresentarem bons resultados (mesmo assim,
aquém do LORCy e do Random LORCy) na maioria dos conjuntos de dados simulados.






CAPITULO 6

Aplicacoes a Dados Reais

Os problemas reais de classificacdo com os quais costumamos nos deparar envolvem muitas
dimensdes, de forma a nao ser possivel uma clara vizualiza¢do do "formato"em que os pontos
estdo distribuidos no espaco, como foi possivel com os dados simulados em duas dimensdes.
Dessa forma, fica dificil prever qual dos métodos de classificacdo seria supostamente mais
adequado a cada conjunto de dados analisado.

Para analisar a eficiéncia do LORC e suas variagdes em conjuntos de dados reais, foram se-
lecionados 5 bancos de dados disponiveis na internet [Lichman, 2013]. A eles foram aplicados
o LORC, LORCy, Random LORC e Random LORCYy, além da Regressao Logistica, CART,
Florestas Aleatorias, SVM e kNN, para efeitos de comparagdo dos resultados. Cada um dos
conjuntos de dados foi dividido em um conjunto de constru¢do do modelo e outro de avalia-
cdo. Para evitar qualquer tipo de tendéncia nessa divisdo, utilizamos amostragem sistematica
para selecionar o grupo de avaliacdo do modelo. Os métodos foram aplicados 5 vezes a cada
conjunto de dados, variando os conjuntos de construgdo e validacao do modelo. Para cada uma
dessas 5 aplicagdes, foi selecionado um nimero inicial i entre 1 e 5 (sem repeti¢do) e o con-
junto de teste foi composto de todos os pontos nas posigdes i + 5k, com k =0,...,n/5, onde n é
o niimero total de elementos do conjunto de dados. Caso n/5 ndo seja inteiro, substitui-se pelo
maior inteiro menor que n/5. Dessa forma, o conjunto de validagdo do modelo é constituido
por cerca de 1/5 dos dados e o de construgdo por cerca de 4/5, e cada um dos pontos faz parte
do conjunto de validacio apenas uma das cinco vezes. Ao utilizar este tipo de divisao do con-
junto de dados para teste, estamos fazendo o processo de validag¢do cruzada k-fold descrito na
Secdo 2.3, sendo nesse caso k = %

E importante citar que todos os atributos foram padronizados (entre 0 e 1), para evitar que
diferentes ordens de grandeza interferissem nos resultados.

Para observar o comportamento dos métodos de classificagdo em dados reais, na presenca
de ruido no rétulo, introduzimos ruido em diferentes percentuais (10%, 20%, 30%, 40% e
50%) trocando os rétulos de pontos selecionados aleatoriamente de acordo apenas com a classe
(rétulo) original. Dessa forma, ao colocar o ruido NCAR, serdo trocados os rétulos de deter-
minado percentual de pontos cujo rétulo original € 0 e do mesmo percentual de pontos cujo
rétulo original é 1. No caso do ruido NAR, em uma parte dos testes foram trocados os rétulos
de determinado percentual de pontos cujo rétulo original € O e na outra parte, cujo rétulo ori-
ginal € 1, de forma a analisarmos os conjuntos de dados com ruidos em cada uma das classes,
separadamente.

A defini¢do dos parametros dos métodos utilizados foi feita da mesma forma que fizemos
para os conjuntos de dados simulados e estd explicada na Secdo 5.2. Dessa forma, estabelece-
mos parametros da melhor forma possivel para obtermos os melhores desempenhos de todos

&9
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os métodos na geracdo do classificador. Além disso, nos testes em dados reais também € inte-
ressante observar o quanto € "normal"a acurécia da classificagdo variar em fun¢do de diferentes
composi¢des dos conjuntos de treinamento e de teste (ja que estamos utilizando diferentes for-
macodes, segundo o método de validacdo cruzada j4 explicado) para cada método. A partir do
percentual médio de acertos obtido em cada uma das composi¢des (conjunto de treinamento
e conjunto de teste) dos conjuntos de dados usados, e para cada percentual de ruido no rétulo
implementado, foram observados os acertos de cada método na classificacdo dos elementos do
conjunto de teste. A partir desses valores dos percentuais de acertos de classificagdo para cada
método, foi possivel calcular os desvios-padrao em relagdo a média, de forma que construimos
uma tabela com o desvio-padrao calculado para cada percentual de ruido versus o método utili-
zado para a classificacdo, para cada conjunto de dados reais. Nesse caso, optamos por calcular
a média desses desvios para cada conjunto de dados, considerando todos os métodos e todos
os percentuais de ruido no rétulo, de forma a obtér um tnico valor de desvio a ser considerado
"normal"para o percentual de acertos de métodos com o mesmo poder de desempenho. Ao
apresentarmos os resultados relativos a cada um dos conjuntos de dados a seguir, colocaremos
o desvio que foi considerado nas andlises do desempenho dos métodos.

6.1 Os Conjuntos de Dados Reais

A seguir serdo brevemente descritos os conjuntos de dados reais que foram utilizados para os
testes de desempenho dos algoritmos de classificacao.

6.1.1 Ionosphere [Lichman, 2013]

Os dados deste conjunto foram coletados em Goose Bay, Labrador, no Canad4, por um sistema
composto por uma matriz de fases de antenas de alta frequéncia. "Bons'"retornos de radar sdao
aqueles que mostram evidéncia de algum tipo de estrutura na ionosfera. Retornos "ruins"sao
aqueles que ndo o fazem, seus sinais passam através da ionosfera. Os sinais recebidos foram
processados usando uma funcao de autocorrelacao cujos argumentos sao o tempo de um pulso
e o numero do pulso. Houve 17 nimeros de pulsos para o sistema de Goose Bay. Instincias
nesta base de dados sdo descritas por atributos que correspondem aos valores devolvidos por
uma funcdo a partir do sinal electromagnético complexo. O conjunto de dados € composto
por 34 atributos continuos e por uma resposta bindria "bom"ou "ruim". Este banco tem 350
elementos. O total de respostas "bom"(0’s) corresponde a aproximadamente 64% de todos os
elementos do banco de dados e o restante, cerca de 36% sdo as respostas "ruim"(1’s).

6.1.2 Wisconsin Breast Cancer Dataset [Lichman, 2013]

Os dados deste conjunto foram obtidos da Universidade de Wisconsin, Madison, pelo Dr. Wil-
liam H. Wolberg. Foram analisados casos de tumores de mama entre janeiro de 1989 e outubro
de 1991. Para cada elemento do conjunto de dados hd nove medidas (relativas a tamanho de
célula, formato de célula, etc) que variam nos nimeros inteiros entre 1 e 10, e uma resposta
bindria "maligno"ou "benigno". Este banco é composto por 680 elementos. O total de respostas
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benignas (0’s) corresponde a aproximadamente 65% de todos os elementos do banco de dados
e o restante, cerca de 35% sao as respostas malignas (1’s).

6.1.3 Wisconsin Diagnosis Breast Cancer (WDBC) [Lichman, 2013]

As caracteristicas presentes nesses dados foram calculadas a partir de uma imagem digitalizada
de um aspirado de agulha fina de uma massa de mama. Eles descrevem as caracteristicas dos
nucleos das células presentes na imagem. Para cada elemento do conjunto de dados hd 30
atributos numéricos € uma resposta bindria "maligno"ou "benigno". Este banco é composto
por 565 elementos. O total de respostas benignas (0’s) corresponde a aproximadamente 62%
de todos os elementos do banco de dados e o restante, cerca de 38% sao as respostas malignas

(1’s).

6.1.4 Blood Transfusion Data [Lichman, 2013]

Este banco contém dados de 748 doadores de sangue, selecionados aleatoriamente, do Blood
Transfusion Service Center em Hsin-Chu City, na Tailandia. A cada 3 meses, este servico
passa seu Onibus em uma universidade na cidade para arrecadar doacdes de sangue. Estes
dados incluem 4 atributos: meses desde a ultima doacdo, nimero de doagdes ja realizadas,
quantidade total de sangue doado e meses desde a primeira doagdo, e uma resposta bindria que
representa se o individuo doou sangue ou nao em Mar¢o de 2007. O total de respostas negativas
(0’s) corresponde a 74% de todas as instancias do banco e o total de respostas positivas (1’s) a
26%.

6.1.5 Mamography [Lichman, 2013]

Atualmente, o método mais efetivo disponivel para rastear cancer de mama ¢ a mamografia.
Todavia, a interpretacdo das mamografias leva a cerca de 70% de bidpsias desnessdrias com
resultados benignos. Para reduzir este alto nimero de bidpsias de mama desnecessdrias, alguns
métodos de diagndstico por computador tém sido propostos. Estes sistemas buscam ajudar os
médicos na decisdo de fazer uma bidpsia em uma lesdo suspeita vista na mamografia ou, ao
invés disso, de fazer um acampanhamento durante um certo periodo curto de tempo.

Este conjunto de dados pode ser utilizado para prever se a lesdo de uma mamografia é
benigna ou maligna a partir de 5 atributosreferentes a lesdo e a paciente. O banco contém dados
de 830 pacientes coletados no Institute of Radiology of the University Erlangen-Nuremberg
entre 2003 e 2006. O total de respostas benignas (0’s) corresponde a aproximadamente 39%
de todos os elementos do banco de dados e o restante, cerca de 61% sao as respostas malignas
(1’s).

A Tabela 6.1 resume as caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados.

Com relac@o aos conjuntos de dados serem compostos de propor¢des semelhantes de ele-
mentos de cada classe de rétulo (balanceados), podemos observar pelos dados da Tabela 6.1
que nenhum dos conjuntos é muito desbalanceado. 4 conjuntos possuem entre 62% e 65% de
elementos em cada uma das classes (e entre 35% e 38% na outra) e o conjunto Blood Trans-
fusion € o mais desequilibrado, com aproximadamente % dos elementos em uma classe e % na
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| Conjunto | Elementos | Atributos | 0°s | 1’s |
lonosphere 350 34 64% | 36%
Wisconsin Breast Cancer 580 9 65% | 35%
Wisconsin Diagnosis Breast Cancer 565 30 62% | 38%
Blood Transfusion 748 4 74% | 26%
Mammography 830 5 39% | 61%

Tabela 6.1 Resumo dos conjuntos de dados reais utilizados para avaliacdo dos métodos de classificag@o
supervisionada

outra. Diante dessas composic¢des, julgamos que a acuridcia € uma boa medida para avaliar a
qualidade dos classificadores nestes conjuntos de dados, ndo sendo muito indispensavel utilizar
outras medidas, como sensibilidade, especificidade e precisdo. Mesmo assim, para termos mais
ferramentas para julgar a qualidade dos métodos empregados, calculamos essas medidas para
cada um dos métodos em cada conjunto de dados. Os resultados serdo apresentados na préxima
Secao.

6.2 Resultados

6.2.1 Acuracia

As Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4 mostram os resultados em percentual médio de acertos de cada um dos
métodos aplicados no conjunto de dados lonosphere, conforme os testes descritos. Ao observar
a primeira coluna das tabelas, temos os resultados da acurdcia média na classificacdo para os
conjuntos de dados sem a introducdo voluntdria de nenhum ruido no rétulo. Nesse caso, 0s
métodos de melhor desempenho sao LORC, Random LORC, Florestas Aleatérias e SVM.

Ao introduzir ruido no rétulo do tipo NCAR, no qual o ruido é colocado no mesmo percen-
tual nas duas classes de rétulo, os resultados apresentados na Tabela 6.2 apontam que o unico
método cujo resultado estd entre os melhores para todos os percentuais de ruido introduzidos
¢ o Random LORC. Portanto, nesse caso, este foi 0 método que se mostrou mais robusto em
relac@o a acurdcia média na classificacdo para os dados do conjunto lonosphere para este tipo
de ruido. Logo atras dele, o Florestas Aleatdrias também se destacou, com o resultado estando
entre os melhores para todos os percentuais de troca de rotulo até 30%. O SVM ficou entre
os melhores para percentuais de ruido de até 20%, porém para os percentuais mais altos seu
desempenho foi bastante afetado. E o LORC apareceu entre os melhores para os percentuais
de 10% e 30%.

Quando o ruido introduzido foi do tipo NAR, no qual o ruido é colocado apenas em uma das
classes de rotulo, os resultados apresentados nas Tabelas 6.3 e 6.4 destacam métodos robustos
diferentes para cada caso (ruido na classe 0 ou na classe 1). Quando o ruido foi introduzido na
classe de rétulos 0’s, podemos observar que os métodos Random LORC e Forestas Aleatdrias
tiveram sua acurdcia média entre as melhores para todos os percentuais de ruido, se mostrando
os métodos mais robustos. Além destes, o LORC e o CART também se destacaram, se man-
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tendo sempre entre os melhores desempenhos, exceto para o percentual de troca de rétulo de
20%. O LORCy também se mostrou robusto nesse caso, apresentando bons resultados para
os percentuais mais altos de troca de rétulo. J4 o SVM esteve entre os melhores para os per-
centuais mais baixos (até 20%). Por outro lado, quando o ruido foi introduzido na classe de
rétulos 1’s, 0 SVM se mostrou o método mais robusto, com resultados entre os melhores para
todos os percentuais de troca de rétulo. Atrds dele, apareceram Florestas Aleatdrias com bons
resultados para percentuais de até 20% e o Random LORC apenas para percentual de até 10%.

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.897 | 0.874 | 0.806 | 0.791 | 0.666
LORCy 0.851 | 0.777 | 0.771 | 0.64 | 0.583
Random LORC | 0.894 | 0.866 | 0.831 | 0.771 | 0.726
Random LORCy | 0.803 | 0.751 | 0.751 | 0.626 | 0.597
Reg. Logistica | 0.869 | 0.857 | 0.803 | 0.8 0.76

CART 0.869 | 0.857 | 0.797 | 0.717 | 0.626

Flor. Aleatérias | 0.926 | 0.911 | 0.86 | 0.811 | 0.694

SVM 0946 | 0.92 | 0.883 | 0.626 | 0.606
kNN 0.874 | 0.794 | 0.78 | 0.734 | 0.7

Tabela 6.2 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NCAR no conjunto de dados de treinamento do modelo, para os dados do
conjunto lonosphere. Desvio-médio: 0.055

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.9 | 0.883 | 0.857 | 0.837 | 0.8
LORCy 0.851 | 0.843 | 0.806 | 0.811 | 0.789
Random LORC | 0.894 | 0.883 | 0.877 | 0.84 | 0.789
Random LORCy | 0.837 | 0.786 | 0.734 | 0.743 | 0.731
Reg. Logistica | 0.869 | 0.851 | 0.82 | 0.809 | 0.749

CART 0.869 | 0.903 | 0.803 | 0.826 | 0.766

Flor. Aleatérias | 0.926 | 0.923 | 0.914 | 0.846 | 0.794
SVM 0.931 | 0917 | 0.883 0.8 0.7

kNN 0.874 | 0.846 | 0.809 | 0.769 | 0.726

Tabela 6.3 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe O para 1 no conjunto de dados de
treinamento do modelo, para os dados do conjunto lonosphere. Desvio-médio: 0.041

As Tabelas 6.5, 6.6 e 6.7 mostram os resultados em percentual médio de acertos de cada
um dos métodos aplicados no conjunto de dados Wisconsin Breast Cancer Dataset, conforme
os testes descritos. Ao observar a primeira coluna das tabelas, temos os resultados da acuricia
média na classificagdo para os conjuntos de dados sem a introducdo voluntdria de nenhum
ruido no rétulo. Nesse caso, todos os métodos testados como classificadores apresentaram bom
desempenho em relacdo a acurdcia média na classificagdo, com resultados bem semelhantes.
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0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.897 | 0.86 | 0.811 | 0.797 | 0.751
LORCy 0.851 | 0.854 | 0.751 | 0.774 | 0.789
Random LORC | 0.891 | 0.886 | 0.826 | 0.8 | 0.734
Random LORCy | 0.814 | 0.817 | 0.789 | 0.731 | 0.731
Reg. Logistica | 0.869 | 0.863 | 0.831 | 0.84 | 0.789

CART 0.869 | 0.837 | 0.8 | 0.783 | 0.723
Flor. Aleatérias | 0.926 | 0.909 | 09 | 0.857 | 0.826

SVM 0.931 | 0.934 | 0.917 | 0.931 | 0.9

kNN 0.877 | 0.84 | 0.843 | 0.854 | 0.866

Tabela 6.4 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe 1 para 0 no conjunto de dados de
treinamento do modelo, para os dados do conjunto lonosphere. Desvio-médio: 0.051

Portanto, para este conjunto de dados, sem ruido no rétulo, podemos dizer que todos os métodos
foram igualmente eficientes.

Ao introduzir ruido no rétulo do tipo NCAR, no qual o ruido € colocado no mesmo percen-
tual nas duas classes de rétulo, os resultados apresentados na Tabela 6.5 apontam que o tnico
método cujo resultado estd entre os melhores para todos os percentuais de ruido introduzidos
€ o Random LORC. Portanto, nesse caso, este foi o método que se mostrou mais eficiente em
relacdo a acurdcia média na classificagdo para os dados do conjunto Wisconsin Breast Cancer
Dataset. Logo atrds dele, a Regresao Logistica e o kNN também se destacaram, com seus resul-
tados estando entre os melhroes para todos os percentuais de troca de rétulo até 30%. Podemos
observar ainda que as duas variacdes da metodologia LORC que utilizam o rétulo na etapa
de construcdo da AGM perdem desempenho rapidamente a medida que vai sendo introduzido
ruido no rétulo.

Quando o ruido introduzido foi do tipo NAR, no qual o ruido é colocado apenas em uma das
classes de rétulo, os resultados apresentados nas Tabelas 6.6 e 6.7 mostram que o método que
obteve resultado em relacdo a acurdcia média nas classificacdes entre os melhores para ambos
os tipos de ruido e para todos os percentuais foi 0 SVM. No caso em a troca foi na classe de
rétulos 0’s, o Random LORC ficou empatado com o SVM, mas no caso da troca dos rétulos ser
na classe de 1’s, ele s6 esteve entre os melhores para percentuais mais baixos (até 20%). Neste
segundo caso, Regressdao Logistica, CART, Florestas Aleatorias e kNN obtiveram melhores
resultados para todos os percentuais de troca de rpotulo juntamente com o SVM. Destes, no
outro caso em que a troca foi na classe de rétulo 0, os que ficaram melhores foram a Regressao
Logistica, o CART e o kNN, com resultados entre os melhores para percentuais de troca de
rétulo de até 30%.

As Tabelas 6.8, 6.9 e 6.10 mostram os resultados em percentual médio de acertos de cada
um dos métodos aplicados no conjunto de dados Wisconsin Diagnosis Breast Cancer (WDBC),
conforme os testes descritos. Ao observar a primeira coluna das tabelas, temos os resultados da
acurdcia média na classificacio para os conjuntos de dados sem a introducao voluntaria de ne-
nhum ruido no rétulo. Nesse caso, quase todos os métodos testados como classificadores (com
excecdo do CART, que teve resultado apenas um pouco pior) apresentaram bom desempenho
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0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.947 | 0.949 | 0.912 | 0.859 | 0.819
LORCy 0.944 | 0.881 | 0.797 | 0.75 | 0.685
Random LORC | 0.951 | 0.951 | 0.941 | 0.913 | 0.829

Random LORCy | 0.965 | 0.921 | 0.84 | 0.712 | 0.6
Reg. Logistica | 0.963 | 0.971 | 0.963 | 0.938 | 0.782

CART 094 | 0.934 | 0.921 | 0.903 | 0.734
Flor. Aleatérias | 0.972 | 0.959 | 0.928 | 0.851 | 0.681
SVM 0.968 | 0.969 | 0.946 | 0.828 | 0.762
kNN 0.971 | 0.969 | 0.937 | 0.926 | 0.776

Tabela 6.5 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NCAR no conjunto de dados de treinamento do modelo, para os dados do
conjunto Wisconsin Breast Cancer Dataset. Desvio-médio: 0.039

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.947 | 0.965 | 0.956 | 0.95 | 0.843
LORCy 0.944 | 0.944 | 0.909 | 0.897 | 0.863
Random LORC 0.95 0.96 | 0.969 | 0.956 | 0.896
Random LORCy | 0.965 | 0.925 | 0.851 | 0.749 | 0.751
Reg. Logistica | 0.963 | 0.965 | 0.957 | 0.934 | 0.841

CART 094 | 0932 | 0.934 | 0.938 | 0.804
Flor. Aleatérias | 0.969 | 0.949 | 094 | 091 | 0.769
SVM 0.968 | 0.962 | 0.963 | 0.963 | 0.918
kNN 0.965 | 0.969 | 0.957 | 0.962 | 0.743

Tabela 6.6 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe 0 para 1 no conjunto de dados de
treinamento do modelo, para os dados do conjunto Wisconsin Breast Cancer Dataset. Desvio-médio:
0.041

em relacdo a acurdcia média na classificacdo, com resultados bem semelhantes. Portanto, para
este conjunto de dados, sem ruido no rétulo, podemos dizer que todos os métodos, com exce¢ao
do CART, foram igualmente eficientes.

Ao introduzir ruido no rétulo do tipo NCAR, no qual o ruido € colocado no mesmo percen-
tual nas duas classes de rétulo, os resultados apresentados na Tabela 6.8 apontam que o unico
método cujo resultado estd entre os melhores para todos os percentuais de ruido introduzidos
¢ o Random LORC. Portanto, nesse caso, este foi o método que se mostrou mais eficiente em
relac@o a acurdcia média na classificacdo para os dados do conjunto Wisconsin Breast Cancer
Dataset. Logo atras dele, o KNN também se destaca, com seus resultados estando entre os me-
lhores para todos os percentuais de troca de rétulo até 30%. Além desses, os métodos SVM e
Florestas aleatorias tiveram resultados entre os melhores para percentuais de troca de rétulo de
até 20%, mas acima deste percentual o SVM perde bastante o desempenho. Podemos observar
ainda que as duas varia¢des da metodologia LORC que utilizam o rétulo na etapa de construcao
da AGM perdem desempenho rapidamente a comeca a ser introduzido ruido no rétulo.

Quando o ruido introduzido foi do tipo NAR, no qual o ruido é colocado apenas em uma
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0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.947 | 0.918 | 0.916 | 0.872 | 0.888
LORCy 0.944 | 0.878 | 0.85 | 0.81 | 0.766
Random LORC | 0.951 | 0.938 | 0.916 | 0.885 | 0.841
Random LORCy | 0.965 | 0.938 | 0.916 | 0.882 | 0.851
Reg. Logistica | 0.963 | 0.946 | 0.928 | 0.901 | 0.888

CART 094 | 0.937 | 0.932 | 0.925 | 0.882
Flor. Aleatérias | 0.972 | 0.969 | 0.951 | 0.919 | 0.901
SVM 0.968 | 0.974 | 0.954 | 094 | 0.918
kNN 096 | 0.969 | 0.963 | 0.947 | 0.918

Tabela 6.7 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe 1 para 0 no conjunto de dados de
treinamento do modelo, para os dados do conjunto Wisconsin Breast Cancer Dataset. Desvio-médio:
0.041

das classes de rétulo, os resultados apresentados nas Tabelas 6.9 e 6.10 mostram que o tnico
método que obteve seu desempenho entre os melhores para todos os percentuais de troca de
rétulo em ambas as classes (tanto trocando os rétulos de elementos com rétulos 1 quanto dos
elementos com rétulo 0) foi o Random LORC. Portanto, para o conjunto de dados Wisconsin
Breast Cancer Dataset, ele foi o melhor método de classificacio, sendo ainda o mais robusto
para todos os tipos de ruido no rétulo, tanto do tipo NCAR quanto do tipo NAR em ambas
as classes de rétulo. No caso da troca de rétulo apenas na classe de 0’s (Tabela 6.9), nenhum
outro método teve o mesmo desemepnho em todos os percentuais de troca de rétulo. Logo
atrds do Random LORC, ficaram LORC e kNN, cujos resultados ficaram entre os melhores
para os percentuais de até 30%, e em seguida Florestas Aleatdrias e SVM, para os percentuais
de até 20%. Novamente, acima deste percentual o SVM perde muito desempenho. J4 no caso
da troca de rétulo ocorrer apenas na classe de 1’s (Tabela 6.10), Florestas Aleatérias e kNN
ficaram empatados com o Random LORC, apresentando melhores desempenhos para todos
os percentuais de troca de rétulo introduzidos no conjunto de dados. Em seguida, o SVM se
mostrou entre os melhores para percentuais de ruido de até 30% e o LORC de até 20%.

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.959 | 0.931 | 092 | 0.844 | 0.701
LORCy 0.959 | 0.894 | 0.834 | 0.708 | 0.688
Random LORC | 0.961 | 0.961 | 0.942 | 0.892 | 0.835
Random LORCy | 0.966 | 0.871 0.8 | 0.722 | 0.621
Reg. Logistica 0.95 | 0.933 | 0.908 | 0.832 | 0.696

CART 0.926 | 0.927 | 0.862 | 0.75 | 0.609
Flor. Aleatérias | 0.961 | 0.956 | 0.945 | 0.846 | 0.733
SVM 0.979 | 0.954 | 0.949 | 0.566 | 0.395
kNN 0.966 | 0.963 | 0.943 | 0.896 | 0.729

Tabela 6.8 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NCAR no conjunto de dados de treinamento do modelo, para os dados do
conjunto Wisconsin Diagnosis Breast Cancer (WDBC). Desvio-médio: 0.03
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0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.959 | 0.954 | 0.938 | 0.915 | 0.865
LORCy 0.959 | 0.942 | 0.929 | 0.901 | 0.865
Random LORC | 0958 | 0.95 | 0.952 | 0.947 | 0.901
Random LORCy | 0.95 | 0.904 | 0.835 | 0.752 | 0.708
Reg. Logistica 0.95 | 0.927 | 0.885 | 0.848 | 0.773

CART 0.926 | 0.913 | 0.848 | 0.788 | 0.685
Flor. Aleatérias | 0.961 | 0.956 | 0.933 | 0.873 | 0.75
SVM 0.979 | 0.958 | 0.954 | 0.908 | 0.823
kNN 0.952 | 0.954 | 0.938 | 0.915 | 0.821

Tabela 6.9 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada percen-
tual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe O para 1 no conjunto de dados
de treinamento do modelo, para os dados do conjunto Wisconsin Diagnosis Breast Cancer (WDBC).
Desvio-médio: 0.033

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.959 | 0.943 | 0.924 | 0.885 | 0.874
LORCy 0.959 | 0.908 | 0.867 | 0.811 | 0.77
Random LORC | 0.959 | 0.938 | 0.919 | 0.91 | 0.892
Random LORCy | 0.965 | 0.924 | 0.908 | 0.873 | 0.88
Reg. Logistica 095 | 0933 | 0917 | 0.89 | 0.86

CART 0.926 | 0912 | 0.92 | 0.906 | 0.869
Flor. Aleatérias | 0.965 | 0.954 | 0.935 | 0.926 | 0.906
SVM 0.979 | 0.961 | 0.943 | 0.919 | 0.881
kNN 0.965 | 0.958 | 0.94 | 0.926 | 0.913

Tabela 6.10 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada per-
centual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe 1 para 0 no conjunto de dados
de treinamento do modelo, para os dados do conjunto Wisconsin Diagnosis Breast Cancer (WDBC).
Desvio-médio: 0.024

As Tabelas 6.11, 6.12 e 6.13 mostram os resultados em percentual médio de acertos de cada
um dos métodos aplicados no conjunto de dados Blood Transfusion Data, conforme os testes
descritos. Ao observar a primeira coluna das tabelas, temos os resultados da acurdcia média
na classificacdo sem a introduc@o voluntdria de nenhum ruido no rétulo. Nesse caso, quase
todos os métodos testados como classificadores apresentaram bom desempenho em relagao
a acurdcia média na classificacio (exceto o Random LORCy e o kNN), com resultados bem
semelhantes. Portanto, para este conjunto de dados, sem ruido no rétulo, podemos dizer que
todos os métodos, com excecao do Random LORCy e do kNN, foram igualmente eficientes.

Ao introduzir ruido no rétulo do tipo NCAR, no qual o ruido é colocado no mesmo per-
centual nas duas classes de rétulo, os resultados apresentados na Tabela 6.11 apontam que os
unicos métodos cujos resultados estdo entre os melhores para todos os percentuais de ruido
introduzidos sdo o Random LORC e a Regressdo Logistica. Portanto, nesse caso, estes foram
os métodos que se mostraram mais eficiente em relacdo a acurdcia média na classificacdo para
os dados do conjunto Blood Transfusion Data. Logo atrds deles, o LORC também se destacou,
com seus resultados entre os melhores para todos os percentuais, exceto 20%. Além destes,
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SVM e CART se mostraram eficiente para percentuais mais baixos de troca de rétulos, estando
entre os melhores até o percentual de 20%.

Quando o ruido introduzido foi do tipo NAR, no qual o ruido foi colocado apenas em
uma das classes de rétulo, os resultados apresentados nas Tabelas 6.12 e 6.13 mostram que
o unico método que obteve seu desempenho entre os melhores para todos os percentuais de
troca de rétulo em ambas as classes (tanto trocando os rétulos de elementos com rétulos 1
quanto dos elementos com rétulo 0) foi o Random LORC. Portanto, para o conjunto de dados
Blood Transfusion Data, ele foi o melhor método de classificacdo, sendo ainda o mais robusto
para todos os tipos de ruido no rétulo, tanto do tipo NCAR quanto do tipo NAR. No caso
da troca de rétulo apenas na classe de 0’s (Tabela 6.12), nenhum outro método teve o mesmo
desemepnho em todos os percentuais de troca de rétulo. Logo atrds do Random LORC, ficaram
LORCy e CART, cujos resultados ficaram entre os melhores para quase todos os percentuais
de troca de rétulo, exceto um deles (20% e 40%, respectivamente).Em seguida, temos que a
Regressdo Logistica e 0 SVM apresentaram resultados entre os melhores para percentuais mais
baixos, de até 20%. Ja no caso da troca de rétulo ocorrer apenas na classe de 1’s (Tabela
6.13), o desempenho da maior parte dos métodos foi bem parecida para todos os percentuais
analisados.O tnico método que se destacou por apresentar resultados piores que os demais para
este tipo de ruido foi o Random LORCy.

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.778 | 0.745 | 0.734 | 0.703 | 0.658
LORCy 0.759 | 0.743 | 0.709 | 0.664 | 0.631
Random LORC | 0.77 | 0.761 | 0.749 | 0.693 | 0.634
Random LORCy | 0.717 | 0.668 | 0.631 | 0.557 | 0.528
Reg. Logistica | 0.765 | 0.763 | 0.771 | 0.723 | 0.632

CART 0.765 | 0.773 | 0.751 | 0.646 | 0.539
Flor. Aleatérias | 0.769 | 0.737 | 0.734 | 0.607 | 0.559
SVM 0.783 | 0.767 | 0.755 | 0.679 | 0.587
kNN 0.75 | 0.731 | 0.695 | 0.631 | 0.598

Tabela 6.11 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada per-
centual de troca de rétulo tipo NCAR no conjunto de dados de treinamento do modelo, para os dados do
conjunto Blood Transfusion Data. Desvio-médio: 0.031

As Tabelas 6.14, 6.15 e 6.16 mostram os resultados em percentual médio de acertos de cada
um dos métodos aplicado no conjunto de dados Mamography, conforme os testes descritos.
Ao observar a primeira coluna das tabelas, temos os resultados da acuricia média na classifica-
¢do para os conjuntos de dados sem a introducao voluntaria de nenhum ruido no rétulo. Nesse
caso, quase todos os métodos testados como classificadores apresentaram bom desempenho em
relacdo a acurdcia média na classificacao (exceto LORCy, Random LORCy e kNN), com resul-
tados bem semelhantes. Portanto, para este conjunto de dados, sem ruido no rétulo, podemos
dizer que todos os métodos, com excecdo dos 3 citados, foram igualmente eficientes.

Ao introduzir ruido no rétulo do tipo NCAR, no qual o ruido € colocado no mesmo per-
centual nas duas classes de rétulo, os resultados apresentados na Tabela 6.14 apontam que os
métodos cujos resultados estdo entre os melhores para todos os percentuais de ruido introdu-
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0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.778 | 0.742 | 0.715 | 0.651 | 0.503
LORCy 0.759 | 0.75 | 0.701 | 0.651 | 0.56
Random LORC | 0.769 | 0.761 | 0.737 | 0.65 | 0.535
Random LORCy | 0.713 | 0.668 | 0.567 | 0.537 | 0.456
Reg. Logistica | 0.765 | 0.777 | 0.734 | 0.61 | 0.352

CART 0.765 | 0.769 | 0.731 | 0.64 | 0.433
Flor. Aleatérias | 0.767 | 0.745 | 0.711 | 0.58 | 0.42
SVM 0.782 | 0.754 | 0.751 | 0.596 | 0.412
kNN 0.751 | 0.722 | 0.648 | 0.545 | 0.402

Tabela 6.12 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada per-
centual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe 0 para 1 no conjunto de dados
de treinamento do modelo, para os dados do conjunto Blood Transfusion Data. Desvio-médio: 0.03

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.782 | 0.777 | 0.762 | 0.769 | 0.77
LORCy 0.759 | 0.762 | 0.766 | 0.769 | 0.762
Random LORC | 0.767 | 0.774 | 0.766 | 0.773 | 0.77
Random LORCy | 0.713 | 0.717 | 0.763 | 0.73 | 0.747
Reg. Logistica 0.77 | 0.771 | 0.774 | 0.774 | 0.771

CART 0.771 | 0.761 | 0.773 | 0.763 | 0.77
Flor. Aleatérias | 0.774 | 0.77 | 0.774 | 0.779 | 0.767
SVM 0.789 | 0.755 | 0.761 | 0.767 | 0.759
kNN 0.749 | 0.765 | 0.763 | 0.762 | 0.758

Tabela 6.13 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada per-
centual de troca de rétulo tipo NAR ao trocar rétulos de pontos da classe 1 para 0 no conjunto de dados
de treinamento do modelo, para os dados do conjunto Blood Transfusion Data. Desvio-médio: 0.034

zidos sdo Random LORC, Regressao Logistica, CART e Florestas Aleatdrias. Portanto, nesse
caso, estes foram os métodos que se mostraram mais eficiente em relagdo a acurdcia média na
classificag¢do para os dados do conjunto Mamography. Os demais métodos tiveram desempenho
bem aquém destes.

Quando o ruido introduzido foi do tipo NAR, no qual o ruido foi colocado apenas em uma
das classes de rétulo, os resultados apresentados nas Tabelas 6.15 e 6.16 mostram que o tinico
método que obteve seu desempenho entre os melhores para todos os percentuais de troca de
rétulo em ambas as classes (tanto trocando os rétulos de elementos com rétulos 1 quanto dos
elementos com rétulo 0) foi o CART. Portanto, para o conjunto de dados Mamography, ele
foi o melhor método de classificacdo, sendo ainda o mais robusto para todos os tipos de ruido
no rétulo, tanto do tipo NCAR quanto do tipo NAR em ambas as classes de rétulo. No caso
da troca de rétulo apenas na classe de 0’s (Tabela 6.15), o Random LORC também teve o
mesmo desempenho do CART, estando entre os melhores em todos os percentuais de troca de
rétulo. Atrds do CART e do Random LORC, aparecem Florestas Aleatérias e LORC, cujos
resultados ficaram entre os melhores para quase todos os percentuais de troca de rétulo, exceto
40%, para Florestas Aleatdrias, e 10% e 20%, para o LORC). Ja no caso da troca de rétulo
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ocorrer apenas na classe de 1’s (Tabela 6.16), os métodos de melhor desempenho em todos os
percentuais de troca de rétulo foram CART e Florestas Aleatérias. Em seguida, aparecem o
LORC e o SVM, que ndo ficaram entre os melhores para apenas um dos percentuais de ruido
(30% e 20%, respectivamente). Random LORC e Regressdo Logistica apresentaram-se entre
os melhores para percentuais de troca de rétulo de até 20%.

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.817 | 0.778 | 0.801 | 0.753 | 0.723
LORCy 0.742 | 0.66 | 0.661 | 0.607 | 0.587
Random LORC | 0.817 | 0.816 | 0.801 | 0.773 | 0.758
Random LORCy | 0.801 | 0.708 | 0.649 | 0.624 | 0.56
Reg. Logistica | 0.831 | 0.835 | 0.819 | 0.798 | 0.745

CART 0.843 | 0.84 | 0.828 | 0.799 | 0.772
Flor. Aleatérias | 0.825 | 0.828 | 0.81 | 0.782 | 0.757
SVM 0.825 | 0.807 | 0.799 | 0.614 | 0.74
kNN 0.795 | 0.777 | 0.782 | 0.727 | 0.645

Tabela 6.14 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada per-
centual de troca de rétulo tipo NCAR no conjunto de dados de treinamento do modelo, para os dados do
conjunto de Mamografia. Desvio-médio: 0.028

0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.813 | 0.786 | 0.787 | 0.771 | 0.733
LORCy 0.73 | 0.722 | 0.72 | 0.701 | 0.719

Random LORC | 0.811 | 0.804 | 0.808 | 0.777 | 0.746

Random LORCy | 0.776 | 0.747 | 0.731 | 0.67 | 0.67

Reg. Logistica | 0.813 | 0.819 | 0.793 | 0.72 | 0.643

CART 0.841 | 0.834 | 0.812 | 0.765 | 0.673
Flor. Aleatérias | 0.825 | 0.831 | 0.82 | 0.772 | 0.665
SVM 0.836 | 0.804 | 0.787 | 0.746 | 0.643
kNN 0.787 | 0.781 | 0.77 | 0.708 | 0.678

Tabela 6.15 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada per-
centual de troca de rétulo tipo NAR (troca de 0 para 1) no conjunto de dados de treinamento do modelo,
para os dados do conjunto de Mamografia. Desvio-médio: 0.031
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0% 10% | 20% | 30% | 40%
LORC 0.819 | 0.81 | 0.796 | 0.747 | 0.769
LORCy 0.73 | 0.695 | 0.654 | 0.636 | 0.62
Random LORC | 0.814 | 0.807 | 0.799 | 0.757 | 0.719
Random LORCy | 0.787 | 0.769 | 0.74 | 0.693 | 0.718
Reg. Logistica | 0.831 | 0.831 | 0.816 | 0.778 | 0.76

CART 0.843 | 0.837 | 0.825 | 0.822 | 0.788
Flor. Aleatérias | 0.828 | 0.833 | 0.823 | 0.805 | 0.777
SVM 0.829 | 0.82 | 0.787 | 0.81 | 0.796
kNN 0.798 | 0.763 | 0.763 | 0.734 | 0.694

Tabela 6.16 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada per-
centual de troca de rétulo tipo NAR (troca de 1 para 0) no conjunto de dados de treinamento do modelo,
para os dados do conjunto de Mamografia. Desvio-médio: 0.032

6.2.2 Sensibilidade, Especificidade e Precisao

Nesta parte do trabalho serdo apresentadas e discutidas as medidas de sensibilidade, especifici-
dade e precisdo de cada um dos métodos. Limitaremos a apresentar os resultados obtidos nos
conjuntos de dados reais sem a introdu¢do de ruido no rétulo. As Tabelas 6.17, 6.18 e 6.19
mostram estes valores.

lonosphere | WBC | WDBC | Blood Transfusion | Mamography
LORC 0.95 0.887 | 0.904 0.297 0.736
LORCy 0.977 0.878 0.9 0.183 0.587
Random LORC 0.968 0.891 | 0.904 0.183 0.719
Random LORCy 0.986 0.958 | 0.931 0.331 0.796
Reg. Logistica 0.941 0.933 | 0.933 0.109 0.821
CART 0.928 0912 | 0.89 0.349 0.779
Flor. Aleatérias 0.955 0.975 | 0.938 0.303 0.821
SVM 0.986 0.971 | 0.957 0.303 0.825
kNN 0.982 0.929 | 0.928 0.149 0.794

Tabela 6.17 Sensibilidade Média dos Métodos de Classificagdo nos Conjuntos de Dados Reais sem
Ruido no Rétulo

Para o conjunto lonosphere, os valores de sensibilidade de todos os métodos foram muito
bons, sendo que os unicos que ficaram abaixo de 0.95 foram Regressdo Logistica e CART.
J& para a especificidade, os resultados ndo foram tao bons. Apenas 3 métodos ficaram acima
de 0.8, LORC, Florestas Aleatérias e SVM. Os piores resutados para especificidade foram do
LORCy e Random LORC, que ficaram abaixo de 0.7. Em relacdo a precisdo, todos os valores
ficaram acima de 0.8, exceto o Random LORCy (0.779). Os maiores valores, acima de 0.9,
foram do SVM e do Florestas Aleatorias, seguidos pelo LORC, cuja precisdo média de 0.894.

Para o conjunto Wisconsin Breast Cancer Dataset, os valores de sensibilidade da maior
parte dos métodos foi acima de 0.9, exceto para o LORC, o LORCy e o Random LORC. De
toda forma, estes também ndo obtiveram resultados muito inferiores, ficando todos acima de
0.87. Em relagao a especificidade, todos os métodos tiveram resultados muito bons, acima de
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lonosphere | WBC | WDBC | Blood Transfusion | Mamography
LORC 0.805 0.98 0.992 0.935 0.86
LORCy 0.633 0.98 0.994 0.944 0.864
Random LORC 0.742 0.984 | 0.989 0.947 0.876
Random LORCy 0.516 0.968 | 0.966 0.845 0.794
Reg. Logistica 0.742 0.98 0.961 0.974 0.841
CART 0.766 0.955 | 0.947 0.9 0.904
Flor. Aleatdrias 0.875 0.971 | 0.975 0.923 0.827
SVM 0.875 0.966 | 0.992 0.937 0.839
kNN 0.711 0.977 | 0.966 0.937 0.797

Tabela 6.18 Especificidade Média dos Métodos de Classificagdo nos Conjuntos de Dados Reais sem
Ruido no Rétulo

lonosphere | WBC | WDBC | Blood Transfusion | Mamography
LORC 0.894 0.959 | 0.984 0.584 0.831
LORCy 0.822 0.959 | 0.989 0.5 0.803
Random LORC 0.867 0.968 | 0.984 0.516 0.845
Random LORCy 0.779 0.942 | 0.966 0.397 0.784
Reg. Logistica 0.864 0.961 | 0.933 0.559 0.829
CART 0.873 0912 | 0.89 0.517 0.884
Flor. Aleatérias 0.93 0.947 | 0.957 0.546 0.817
SVM 0.932 0.939 | 0.985 0.596 0.829
kNN 0.855 0.957 | 0.975 0.419 0.786

Tabela 6.19 Precisio Média dos Métodos de Classificagdo nos Conjuntos de Dados Reais sem Ruido
no Rétulo

0.95, com destaque para LORC, LORCy, Random LORC e Regressdo Logistica, que ficaram
acima de 0.98. Para a precisao, os resultados também foram todos altos, acima de 0.9. O menor
valor foi do CART (0.912), seguido pelo SVM (0.939), Random LORCy (0.942) e Florestas
Aleatorias (0.947), cujos valores médios da precisdo ficaram abaixo de 0.95.

Para o conjunto Wisconsin Diagnosis Breast Cancer, os valores de sensibilidade também
foram bons, sendo que apenas o CART ficou abaixo de 0.9, mas bem proximo desse valor
(0.89). O método com sensibilidade mais alta foi o SVM. A especificidade de todos os métodos
ficou acima de 0.95, exceto para o CART. Mas mesmo para ele, o valor foi bem préximo
aos demais métodos (0.947). Com relacdo a precisdo, apenas o CART (0.89) e a Regressao
Logistica (0.933) ficaram abaixo de 0.95. Os maiores valores, acima de 0.98, foram alcancados
pelo LORCy (0.989), SVM (0.985)e LORC e Random LORC empatados (0.984).

Para o conjunto Blood Transfusion, os valores de sensibilidade foram muito baixos para
todos os métodos, estando sempre abaixo de 0.35. Observe que este € o conjunto de dados
mais desbalanceado entre os que foram analisados e o Uinico em que o percentual de elementos
com rotulo "1"€é menor que o de elementos com rétulo "0". Ou seja, hd uma diferenca razodvel
na quantidade de elementos de cada rétulo, sendo que os de rétulo "1"sdo minoria, podendo
gerar certa dificuldade em sua correta classificacdo. A sensibilidade mede o percentual de
elementos entre todos os de rétulo "1"que foram classificados corretamente. Com esses valores
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tao baixos, podemos perceber que nenhum dos métodos foi eficiente para detectar essa minoria
de elementos com rétulo "1", o que pode ser um problema. Mesmo assim, temos alguns um
pouco melhores que outros. Os piores métodos foram LORCy, Random LORC, Regressao
Logistica e kNN, com resultados abaixo de 0.2. Em relacio aos valores da especificidade, os
métodos em geral apresentaram bons resultados. O unico valor abaixo de 0.9 foi do Random
LORCYy (0.845). O melhor resultado foi da Regressao Logistica, seguida pelo Random LORC e
pelo LORCy. Os valores da precisdo média também foram baixo para todos os métodos, sendo
que os piores, menores que 0.5, foram Random LORCy (0.397) e kNN (0.419). Os demais
valores ficaram todos dentro do intervalo de 0.5 a 0.6, sendo que os melhores valores foram
referentes ao SVM (0.596), LORC (0.584) e Regressao Logistica (0.559).

Para o conjunto Mamography, os valores de sensibilidade ficaram todos dentro da faixa de
0.7 a 0.83, exceto o LORCy, cujo valor foi 0.587. Os maiores valores foram, respectivamente,
dos métodos SVM, Regressao Logistica e Florestas Aleatdrias (empatados) e Random LORCly.
Em relacdo a especificidade, todos os método ficaram dentro do intervalo de 0.8 a 0.9, exceto
o Random LORCYy (0.794) e o kNN(0.797), que ficaram um pouco abaixo, e 0 CART (0.904),
que ficou um pouco acima. Depois do CART, os melhores valores foram do Random LORC,
LORCy e LORC, respectivamente. Para a precisdo, a maior parte dos métodos obteve valores
entre 0.8 e 0.9, exceto Random LORCy (0.784) e kNN (0.786), que foram inferiores nesse
quesito. Os valores mais altos foram do CART (0.884), Random LORC (0.584) e Regressao
Logistica (0.559), que ficaram acima de 0.55.

6.3 Comentarios

E interessante pensar que foram realizados testes com conjuntos de dados disponiveis e ja
utilizados anteriormente em testes de métodos de classificagdo supervisionada. Isso poderia
ser um indicio de que os bancos teriam sido usados como exemplos de sucesso para algum
dos métodos que estamos comparando ao que criamos. Mesmo assim, foi observado que as
variagdes do método proposto obtiveram resultados no minimo compativeis com os demais
métodos, em todos os conjuntos de dados. Mais uma vez o nosso método se mostrou bastante
competitivo com os demais. Além disso, podemos observar uma regularidade dos resultados,
de forma que em nenhum dos casos apresentados, houve um desempenho consideravelmente
ruim do nosso método em relagdo aos outros testados.

Mais especificamente discutindo cada caso, podemos observar que para os conjuntos de
dados sem ruido no rétulo, tivemos varios métodos com bons desempenhos. Os que ficaram
entre os melhores para todos os conjuntos de dados foram LORC, Random LORC, SVM e
Florestas Aleatdrias. Baseados nos testes desenvolvidos, podemos dizer entdo, que para estes
conjuntos de dados reais, estes 4 métodos seriam os mais adequados ao tratar dados sem ruido
no rotulo.

Podemos observar que no caso do conjunto Blood Transfusion Data, o LORCy também
teve bom desempenho em relacdo a acurdcia média das classificacdes. Talvez essa diferenca
de desempenho desta variagdo do LORC neste conjunto de dados em relacdo aos demais possa
ser explicada pelo menor nimero de atributos dos elementos que o compdem. Isso pode ser um
indicio de que a variacdo que utiliza o rétulo na etapa de construcdo da AGM seja bom para
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lidar com dados sem ruido no rétulo quando o ndmero de atributos € pequeno.

Ainda sobre os dados sem ruido no rétulo, podemos observar que geralmente, os métodos
que tém a melhor acurdcia sdo os mesmo que tém os melhores valores de sensibilidade, es-
pecificidade e precisdo. Porém isso nem sempre acontece, especialmente quando o conjunto
de dados analisado é desbalanceado em relacdo a propor¢do de elementos em cada classe de
rétulo. Entre os conjuntos que analisamos nessa se¢do, o que obteve diferencas considerdveis
entre os métodos de melhor desempenho em relacio a acurécia e em relagcdo as outras medidas
de desempenho foi o Blood Transfusion. Conforme comentamos anteriormente, este ¢ o mais
desbalanceado dos conjuntos de dados reais. Se observarmos apenas os valores da acuricia
média, temos que os Unicos métodos que ficam fora dos melhores sdo o Random LORCy e o
kNN. Entdo, se o objetivo da andlise for classificar corretamente a maior parte dos individuos
em potenciais doadores ou nio, estes métodos deveriam ser evitados. Porém se o objetivo da
andlise ¢ classificar corretamente o maior percentual possivel dos potenciais doadores (classi-
ficar corretamente as intancias positivas, com rétulo "1"), que formam a classe com minoria
de instincias no conjunto de dados, o ideal seria analisar a sensibilidade dos métodos. Nesse
caso, nenhum dos métodos apresentou desempenho considerado bom, mas entre os que fica-
ram melhores aparece 0 Random LORCy. Ou seja, mesmo nao estando entre os métodos de
maior acurdcia, este método esté entre os de melhor sensibilidade. Portanto, também é impor-
tante saber qual a resposta a ser encontrada com a andlise para verificar o melhor método de
classificacdo a ser escolhido.

Ao passarmos para uma visao geral dos resultados para os conjuntos de dados com ruido no
rétulo, pode ser complicado generalizar. Assim como j4 discutimos anteriormente, nao existe
um método que sempre € melhor que os outros, independente das caracteristicas do problema
a ser analisado. De qualquer maneira, tentaremos tirar algumas conclusdes mais gerais, com
base nos conjuntos de dados reais que temos em maos para realizar as andlises dos algoritmos.
Alguns itens podem ser observados a partir dos resultados, considerando cada tipo de ruido no
rétulo:

* Para os conjuntos de dados com ruido do tipo NCAR, o Random LORC esteve entre os
melhores métodos em relacao a acurdcia média das classificacdes em todos os conjuntos
de dados. Depois dele, alguns métodos que apresentaram bons resultados foram Regres-
sao Logistica e Florestas Aleatorias, sendo que quase sempre eles tiveram desempenho
aquém do Random LORC. Considerando os 3 melhores (incluindo mais, caso tenham
desempenhos semelhantes), cada um destes 2 métodos teve bom desempenho em 3 dos
5 conjuntos de dados.

* Ainda para os conjuntos com ruido NCAR, os piores desempenhos, em geral, foram
apresentados pelas variacdes do LORC que utilizam o rétulo na etapa de construgdo da
AGM (LORCy e Random LORCly), que ndo ficaram entre os 3 melhores (incluindo mais,
caso tenham desempenhos semelhantes) para nenhum dos conjuntos de dados, seguidos
pelo CART e SVM, que ficaram entre os 3 melhores para apenas 1 dos 5 conjuntos de
dados.

* Para os conjuntos de dados com ruido do tipo NAR trocando rétulos O para 1, o Random
LORC foi o melhor método em relagdo a acurdcia média das classificacdes em todos
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os conjuntos de dados. Depois dele, os melhores métodos, no geral, foram o LORC
e o0 SVM, que ficaram entre os 3 melhores (incluindo mais, caso tenham desempenhos
semelhantes) para 4 dos 5 conjuntos de dados. Além deles, Regressao Logistica, CART
e SVM ficaram entre os 3 melhores para 3 conjuntos de dados cada um.

* Ainda para os conjuntos com ruido NAR trocando rétulos O para 1, o pior desempenho,
em geral, foi apresentado pelo Random LORCy, que ndo ficou entre os 3 melhores (in-
cluindo mais, caso tenham desempenhos semelhantes) para nenhum dos conjuntos de
dados, seguido pelo LORCy e kNN, que ficaram entre os 3 melhores para apenas 2 dos 5
conjuntos de dados.

* Para os conjuntos de dados com ruido do tipo NAR trocando rétulos 1 para 0, 3 métodos
estiveram entre os melhores em relagdo a acurdcia média das classificacdes em todos os
conjuntos de dados: Random LORC, SVM e Florestas Aleatdrias. Depois deles, tendo
ficado entre os 3 melhores (incluindo mais, caso tenham desempenhos semelhantes) para
4 conjuntos de dados, estd o LORC. Além deles, Refressdo Logistica, CART e kNN
ficaram entre os 3 melhores para 3 conjuntos de dados cada um.

* Ainda para os conjuntos com ruido NAR trocando rétulos 1 para 0, o pior desempenho,
em geral, foi apresentado pelo LORCy, que ficou entre os 3 melhores (incluindo mais,
caso tenham desempenhos semelhantes) para apenas 1 dos conjuntos de dados, seguido
pelo Random LORCYy, que ficou entre os 3 melhores para apenas 2 dos 5 conjuntos de
dados.

Podemos observar que o método Random LORC € o que se mostrou mais estavel, obtendo
resultados muito bons em todos os conjuntos de dados e para todos os tipos de ruido no rétulo.
Alguns outros métodos, como Florestas Aleatorias (principalmente), SVM, LORC e Regressao
Logistica, também obtiveram bons desempenhos em uma boa parte dos conjuntos de dados,
mas nenhum foi tdo bom para todas as situacdes quanto o Random LORC. Portanto, com base
nos testes realizados nos dados reais, podemos dizer que o Random LORC é um método robusto
para dados com ruido no rétulo, flexivel em relagdo as caracteristicas de diferentes conjuntos
de dados, que pode ser utilizado com sucesso em diferentes problemas de classificacao.

As variagdes da metodologia LORC que utilizam o rétulo na etapa da construcao da AGM
(LORCy e Random LORCYy), conforme sugerido na descri¢do metodoldgica, confirmaram que
nao sdo boas op¢des quando os conjuntos de dados analisados tém ruido no rétulo. Eles ficaram
sempre entre os métodos de pior desempenho, para todos os conjuntos de dados e todos os
tipos de ruido no rétulo. Dessa forma, baseados nos dados reais analisados, podemos dizer que
essas duas variagdes ndo sao adequadas para classificacdo de dados nos quais existe suspeita de
ruido no rétulo. Ao tratar dos dados sem ruido no rétulo, essas duas variagdes obtiveram bons
resultados para alguns dos conjuntos de dados e ndo obtiveram 0 mesmo sucesso para outros,
sendo que para a maior parte eles também tiveram desempenho inferior ao LORC e ao Random
LORC.






CAPITULO 7

Conclusao

Este trabalho apresentou uma nova metodologia para classificagdo de dados bindrios, chamada
Label Noise Robust Classification Method ou simplesmente LORC. O objetivo principal do
método era o de ser um bom classificador para conjuntos de dados com ruido no rétulo e de ser
um método flexivel, podendo ser utilizado em diversos formatos de conjuntos de dados.

Foram desenvolvidas 4 variacdes do método, sendo que duas delas utilizam os rétulos na
etapa de constru¢do da AGM (LORCy e Random LORC) e outras duas ndo (LORC e Random
LORC) e duas delas utilizam amostras Bootstrap para gerar vdrios classificadores e apartir do
resultado da maioria deles, classificar novas instancias (Random LORC e Random LORCy).
Dessa forma, as 4 variagdes do método combinam de todas as formas possiveis as duas idéias.

A partir das defini¢Ges feitas e dos lemas e teoremas demonstrados, foi comprovada a efi-
ciéncia da metodologia para determinados tipos de conjuntos de dados, os compostos pelo
que definimos como Clusters Compactos. Mostramos que o método realmente funciona, ex-
plorando a fundo suas caracteriticas e propriedades matemaéticas, inclusive para conjuntos de
dados com ruido no rétulo do tipo NCAR e NAR.

Foram realizados diversos testes de desempenho das variacoes do LORC propostas, € os
resultados foram comparados com outros métodos de classificagdo popularmente utilizados e
de eficiéncias comprovadas na literatura. A partir dos resultados obtidos, foi possivel tirarmos
vérias conclusdes a respeito dos métodos, tanto positivamente quanto negativamente, com a
deteccao de situacdes em que o método ndo € eficiente e de caracteristicas que precisam ser
melhoradas. Vamos detalhar um pouco mais destas conclusoes:

* A variagdo do LORC que utiliza o rétulo na etapa de constru¢io da AGM foi criada
com o objetivo de lidar com alguns casos nos quais o método original ndo apresentava
bons resultados, como por exemplo o caso extremo do conjunto de dados formado por
Clusters Rotulados Complexos. Este objetivo parece ter sido cumprido, conforme os
resultados apresentados para o conjunto de dados C8, no Capitulo 5. Além disso, essa
variagdo também apresentou resultados muito bons para a maioria dos conjuntos de dados
simulados sem ruido no rétulo, mas ndo mostrou o mesmo desempenho nos dados reais.
Provavelmente isso ocorreu em funcdo da quantidade de atributos das instancias em cada
conjunto de dados. Faz sentido pensar que nos casos em que o nimero de atributos é
pequeno, ao acrescentarmos o rétulo como mais um atributo na etapa de construcdo da
AGM faz com que a informacao acrescida seja mais relevante do que quando o nimerod
de atributos € maior. Nos dados simulados, quase sempre havia sé 2 atributos, enquanto
nos dados reais essa quantidade sempre era maior. Portanto, o LORCy pode ser melhor
que os demais para conjuntos de dados cujos atributos sdo poucos e sem ruido no rétulo.
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* A variagdo do LORC que utiliza amostras Bootstrap foi desenvolvida com objetivo de

amenizar os danos causados por conjuntos de dados com ruido no rétulo. A partir dos
resultados dos testes com conjuntos de dados simulados e, principalmente, com dados re-
ais, podemos concluir que o objetivo foi cumprido com sucesso. O Random LORC nao
apenas duperou as demais variacdes do LORC, como foi melhor que todos os demais
métodos comparados. Ele se mostrou um método robusto para ruido no rétulo, apresen-
tando bons resultados até mesmo para altos percentuais de rétulos trocados e para ambos
os tipos de ruido NCAR e NAR. O método ainda se mostrou flexivel em relagdo aos di-
versos formatos de conjuntos de dados, obtendo sucesso na grande maioria dos conjuntos
testados.

Até hoje ndo temos um método de classificagdo que seja o melhor para todos os conjuntos
de dados a serem analisados. Portanto, é extremamente importante estudar bem os dados
e a pergunta a ser respondida com a andlise antes de escolher o método a ser utilizado.

Essa andlise preliminar do problema também € importante para sabermos quais as medi-
das de desempenho mais adequadas para avaliar os possiveis métodos de classificacao.
Conforme comentamos no Capitulo 2 e vimos nos testes de dados reais no Capitulo 6,
mais especificamente para o conjunto de dados Blood Transfusion, em certas situacoes,
especialmente quando o conjunto de dados é desbalanceado em relagdo ao nimero de
elementos em cada classe, avaliar somente a acurdcia dos métodos pode levar a escolhar
ruins. Em casos deste tipo, pode ser interessante avaliar também medidas como sensibi-
lidade, especificidade e precisao.

No caso de conjuntos de dados balanceados em relagdo ao ndmero de elementos em cada
classe, a acurdcia é uma boa medida de qualidade dos classificadores. Nesses casos,
observamos pelos resultados do Capitulo 6 que o método que obteve o melhor desem-
penho geral, considerando todos os conjuntos de dados testados, foi 0 Random LORC.
Portanto, concluimos que este método é a melhor escolha caso a andlise a ser feita seja
de um conjunto de dados balanceado.

Foram observados dois pontos fracos da metodologia LORC. Um deles € a ineficién-
cia que foi demonstrada para o conjunto de dados simulados C6, no qual havia muitas
varidveis de ruido. Este resultado nos trdas a suspeita de que, no caso de um determi-
nado conjunto de dados com essa caracteristica, nenhuma das variagdes do LORC seria
adequada. Para que possamos ter essa conclusdo com certeza, seria interessante desen-
volvermos mais testes com conjuntos de dados (simulados e, principalmente reais) que
tenham essa caracteritica.

O segundo ponto fraco € o tempo de processamento gasto pelo LORC, especialmente
pelas variacdes Random. Este tempo cresce muito a medida que o nimero de instincias
no conjunto de treinamento aumenta. Portanto, caso o método seja aplicado em um
conjunto de dados muito grande (como dados de genética, por exemplo), este tempo
de processamento pode ser bastante problemadtico. Algumas modifica¢des no algoritmo
podem ser realizadas para torni-lo mais eficiente. Em breve, pretendemos implementa-
las, a fim de tornar o método ainda mais abrangente.
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Enfim, ap6s todo o desenvolvimento e as andlises realizadas, temos uma metodologia cons-
truida e consolidada, que apresenta resultados extremamente satisfatorios dentro dos objetivos
propostos, superando em muitos casos outros métodos de sucesso ja existentes. Podemos con-
cluir que os objetivos propostos foram cupridos com éxito.






APENDICE A

Testes Para Dados Simulados Sem ruido no Roétulo

Tabelas com os resultados dos testes variando a quantidade de pontos no conjunto de treina-
mento do modelo, para cada conjunto de dados simulados.

50 100 150 200 250
LORC 0.8506 | 0.8909 | 0.9336 | 0.9464 | 0.9759
LORCy 0.9492 | 0.9722 | 0.989 | 0.9922 | 0.9983

Random LORC | 0.9058 | 0.9118 | 0.9495 | 0.9626 | 0.9822
Random LORCy | 0.952 | 0.9783 | 0.9921 | 0.9932 | 0.9972
Reg. Logistica 0.615 | 0.5619 | 0.5825 | 0.6303 | 0.6271

CART 0.6734 | 0.772 | 0.8637 | 0.8863 | 0.9053
Flor. Aleatérias | 0.8908 | 0.9387 | 0.9744 | 0.9805 | 0.981
SVM 0.9784 | 0.9957 | 0.9985 | 0.0.997 | 0.9995
kNN 0.9473 | 0.9737 | 0.9895 | 0.9919 | 0.9981

Tabela A.1 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 1

50 100 150 200 250
LORC 0.8652 | 0.9199 | 0.9699 | 0.9908 | 0.9996
LORCy 0.9925 | 0.9991 | 0.9998 1 1

Random LORC | 0.9269 | 0.972 | 0.9905 | 0.9975 | 0.9999
Random LORCy | 0.9679 | 0.9966 | 0.9984 | 0.9993 | 0.9998
Reg. Logistica | 0.5575 | 0.5213 | 0.515 | 0.5162 | 0.5365

CART 0.8466 | 0.9403 | 0.9778 | 0.9761 | 0.9814
Flor. Aleatérias | 0.9704 | 0.984 | 0.9927 | 0.9917 | 0.9945

SVM 0.9972 | 0.9998 1 0.9998 1

kNN 0.9882 | 0.9989 | 0.9998 1 1

Tabela A.2 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 2
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50 100 150 200 250
LORC 0.9388 | 0.9553 | 0.9819 | 0.991 | 0.9938
LORCy 0.9732 | 0.9843 | 0.992 | 0.9982 | 0.9987

Random LORC | 0.9431 | 0.9534 | 0.972 | 0.9913 | 0.9919
Random LORCy | 0.9645 | 0.9865 | 0.9885 | 0.9993 | 0.9979
Reg. Logistica | 0.8441 | 0.852 | 0.8506 | 0.9012 | 0.8579

CART 0.8591 | 0.9644 | 0.9805 | 0.994 | 0.9957
Flor. Aleatérias | 0.9543 | 0.9818 | 0.988 | 0.9971 | 0.9965
SVM 0.9859 | 0.9968 | 0.9945 | 0.9993 | 0.9996
kNN 0.9706 | 0.9842 | 0.992 | 0.9981 | 0.9988

Tabela A.3 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 3

50 100 150 200 250
LORC 0.7407 | 0.7943 | 0.8182 | 0.8682 | 0.836
LORCy 0.8338 | 0.9222 | 0.9195 | 0.9612 | 0.9226

Random LORC | 0.7541 | 0.8353 | 0.8356 | 0.8917 | 0.8484
Random LORCy | 0.8544 | 0.9283 | 0.9325 | 0.9583 | 0.9339
Reg. Logistica | 0.4864 | 0.5136 | 0.5427 | 0.5716 | 0.5517

CART 0.6218 | 0.7499 | 0.7816 | 0.856 | 0.8246
Flor. Aleatérias | 0.7951 | 0.8852 | 0.9099 | 0.9339 | 0.914
SVM 0.8595 | 0.9454 | 0.9515 | 0.9634 | 0.9521
kNN 0.8398 | 0.93 0.928 | 0.9624 | 0.9243

Tabela A.4 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 4

50 100 150 200 250
LORC 0.7796 | 0.8125 | 0.8467 | 0.8564 | 0.8424
LORCy 0.8506 | 0.8728 | 0.9452 | 0.9417 | 0.9315

Random LORC | 0.8077 | 0.8333 | 0.8789 | 0.8792 | 0.8532
Random LORCy | 0.8524 | 0.8838 | 0.9345 | 0.9449 | 0.9316
Reg. Logistica | 0.5326 | 0.5683 | 0.6093 | 0.5585 | 0.5863

CART 0.6829 | 0.7494 | 0.8382 | 0.8543 | 0.8516
Flor. Aleatérias | 0.8009 | 0.867 | 0.9363 | 0.9456 | 0.932
SVM 0.8713 | 0.9071 | 0.9533 | 0.964 | 0.9501
kNN 0.8455 | 0.8778 | 0.9383 | 0.9471 | 0.9323

Tabela A.5 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 5
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50 100 150 200 250
LORC 0.719 | 0.706 | 0.705 | 0.727 | 0.657
LORCy 0.741 | 0.741 | 0.812 | 0.764 | 0.755
Random LORC | 0.779 | 0.764 | 0.739 | 0.801 | 0.719
Random LORCy | 0.799 | 0.843 | 0.806 | 0.804 | 0.817
Reg. Logistica | 0.912 | 0.943 | 0.941 | 0.964 | 0.962

CART 0975 | 0.98 | 0.956 | 0.966 | 0.973
Flor. Aleatérias | 0.981 | 0.984 | 0.971 | 0.995 | 0.989
SVM 0.932 | 0.968 | 0.963 | 0.983 | 0.986
kNN 0.96 | 0.966 | 0.964 | 0.976 | 0.992

Tabela A.6 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 6

50 100 150 200 250
LORC 0.9518 | 0.9638 | 0.965 | 0.9593 | 0.9598
LORCy 1 1 1 1 1
Random LORC | 0.9969 | 0.9841 | 0.9873 | 0.9729 | 0.9785
Random LORCy | 0.999 1 1 1 1
Reg. Logistica | 0.8973 | 0.8999 | 0.8996 | 0.8986 0.9
CART 0.869 | 0.9238 | 0.974 | 0.9744 | 0.9831
Flor. Aleatérias | 0.966 | 0.9851 | 0.9973 | 0.9948 | 0.9991
SVM 1 1 1 1 1
kNN 1 1 1 1 1

Tabela A.7 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacdo supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 7

50 100 150 200 250
LORC 0.5 0.5 0.4901 | 0.49 | 0.4902
LORCy 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

Random LORC | 0.5101 | 0.5105 | 0.5062 | 0.5043 | 0.505
Random LORCy | 0.5458 | 0.5918 | 0.5938 | 0.591 | 0.5935

Reg. Logistica 1 1 1 1 1
CART 0.53 0.51 0.5 0.5 0.5

Flor. Aleatérias | 0.7469 | 0.9986 | 0.9986 | 0.9983 | 0.9993
SVM 0.76 1 1 0.98 0.96
kNN 0.4798 | 0.4729 | 0.4582 | 0.4552 | 0.4388

Tabela A.8 Percentual médio de acertos dos métodos de classificacio supervisionada para cada tama-
nho do conjunto de dados de treinamento do modelo, mantendo o tamanho do conjunto de teste fixo para
o conjunto de dados 8
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