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Resumo - Este artigo compara a taxa de acerto de um método baseado em classificador simples de arvore
de decisao (algoritmo C4.5), com dois outros métodos de combinacdo de classificadores (BAGGING e
BOOSTING) em bases de dados da area da saude. Especificamente, os trés métodos séo aplicados a 15
bases de dados da area da saude, onde sdo analisadas as curvas de aprendizagem sobre amostras
aleatdrias geradas de cada base de dados. Os métodos BAGGING e BOOSTING sédo aplicados usando
diferentes nimeros de classificadores e a taxa de acerto é adquirida usando a técnica de validacdo cruzada.
A contribuicdo deste trabalho esta em recomendar o0 método mais eficaz de aprendizagem de maquina para
base de dados da area da saude em geral.
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Abstract - This paper compares the accuracy of a simple classifier method based on decision tree (C4.5
algorithm) with two ensemble classifier methods (BAGGING and BOOSTING) for health data bases.
Specifically, the three methods are applied to 15 health data bases where the learning curves are analysed
over random samples of the original data. BAGGING and BOOSTING methods are applied using different
numbers of classifiers and the accuracy is computed using a cross-validation technique. As for this work
contribution, an analysis of the experiments is presented leading to the recommendation of the most efficient
machine learning method to health databases in general.
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Introducao

Atualmente a maior parte dos problemas de
tomada de decisdo ndo tem por desafio o
tratamento numérico, mas a transformacao de
dados e informacdes em conhecimento,
principalmente quando as bases de dados dizem
respeito a area da saude.

Tais bases, em geral, possuem grande nimero
de atributos (variaveis), pequeno numero de
ocorréncias (insténcias) e grande numero de
valores ausentes, tornando diversos dados
redundantes e irrelevantes do ponto de vista da
aprendizagem de maquina.

Devido a essas caracteristicas, 0 uso de técnicas
de descoberta do conhecimento nos parece
essencial.

Em particular, técnicas baseadas na geracédo de
classificadores simbdlicos (explicitos), bem como,
na combinacdo de classificadores visando a
obtencdo de conhecimentos com alta taxa de
acerto, contribui de maneira significativa a tomada
de deciséo na &rea da saude.

Apesar de ndo estar focado em bases da area da
saude, Kotsianti e Kanellopoulous [1] fazem um
trabalho semelhante de comparagéo dos métodos
BAGGING [2] e BOOSTING [3], mas também

consideram um outro método chamado
DAGGING (Disjoint-Sample Aggregation) [4].
Além de comparar a aplicagdo destes trés
métodos em bases genéricas verificando a taxa
de acerto de cada um deles, o trabalho de
Kotsianti e Kanellopoulous propbe uma
combinacdo destes classificadores e defende que
este novo método combinado possui melhor taxa
de acerto que cada um dos métodos
individualmente.

Este trabalho é bastante importante em relagéo a
esse artigo, pois, ele mostra a atualidade do tema
de comparacdo de métodos de aprendizagem de
maquina que combinam classificadores. Isto
mostra que ndo ha consenso na area sobre qual
método € o mais adequado, mas sim apenas
algumas conclusdes empiricas.

A falta de consenso da &rea sobre o melhor
método, aparece também no trabalho de Quilan
[5] que faz comparacbes entre C4.5 [6],
BAGGING e BOOSTING sobre 27 bases
genéricas usando a taxa de acerto como
parametro de comparacao.

Neste trabalho de Quinlan s&o feitas algumas
consideracdes quanto ao tempo de
processamento que é maior quando se usa
combinacédo de classificadores.



Tanto nos trabalhos de Kotsianti e Kanellopoulous
guanto no de Quinlan, fica claro que a taxa de
acerto do método C4.5 é inferior ao dos métodos
BAGGING e BOOSTING .

No entanto, ambos trabalhos s&o inconclusivos
no que diz respeito a comparacdo entre
BAGGING e BOOSTING .

Na verdade, de acordo com diversos autores da
area [7], [8], [9], [10] cada base de dados pode
apresentar um comportamento distinto tendo para
algumas bases em BAGGING, para outras em
BOOSTING , o método mais preciso de
classificagéo.

Tendo isto em mente, a hip6tese de trabalho
deste artigo é que para um conjunto especifico de
bases de dados, as bases da &rea da saude,
pode-se afirmar que um destes dois métodos é
mais adequado.

Este trabalho tem como objetivo a
experimentacdo dos trés métodos de
aprendizagem de maquina: C4.5 , BAGGING e
BOOSTING sobre um conjunto de bases de
dados da area da saude com o intuito de verificar
as sua taxa de acerto.

Esta analise é feita em dois momentos: primeiro
sdo analisadas as curvas de aprendizagem
obtidas por cada um dos métodos para cada uma
das bases; e posteriormente, os métodos
BAGGING e BOOSTING s&do analisados
novamente observando o impacto da variacdo do
namero de classificadores na precisdo dos
métodos.

Metodologia

O estudo investigativo levou em conta 15 bases
de dados da area da saude Quadro 1, que foram
tomadas do repositério de dados da escola de
computacdo e informatica da Universidade da
Califérnia - Irvine [11].

ID Database instances | attributes | classes
01 arrhythrma 452 280 2
02 audiology 226 70 2

03 breast cancer 286 10 2
04 | wisconsin breast cancer 699 10 2
03 wdbe 369 31 2
06 kr vs kp 3196 37 2
07 pima diabetes 768 9 2
08 | cleveland 14 heart disease 303 14 2
09 echo cardiogram 132 12 3
10 heart statlog 270 14 2
11 hepatitis 155 20 2
12 hyper hormonal 2800 30 4
13 hypothyroid 3772 30 4
14 post operative 20 9 3
15 sick euthyroid 3163 26 2

Quadro 1. Caracteristicas das bases

Pode-se observar que algumas destas bases de
dados possuem um grande numero de atributos,
por exemplo, a base de dados arrhythmia com
280 atributos. Tem-se ainda, para esta base de
dados, o complicador dado pelo pequeno niumero
de instancias comparativamente ao nimero de

atributos (452). Tal desproporcionalidade pode
ser entendida como uma especificidade da area
da salde, visto que os dados ndo sao, na sua
grande maioria, capturados de forma automatica
e também devido a subjetividade intrinseca da
area.

Destacamos que todos o0s experimentos deste
trabalho foram testados no pacote de software
WEKA versao 3.4 [12].

Os experimentos para obtencdo das curvas de
aprendizagem foram realizados utilizando o
método de amostragem Resample [13], [14] que
retorna um vetor contendo 10 valores reais, onde
cada um deles corresponde a taxa de acerto de
10 combinacbes de classificadores obtidos a
partir de 10 amostras aleatérias da mesma base
de dados.

Cada uma destas amostras tem tamanhos
distintos que correspondem a 10%, 20%, 30%,
40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% até uma
amostra de tamanho 100% que contém toda a
base de dados original.

No caso dos métodos BAGGING e BOOSTING ,
utiliza-se 10 iteracdes, ou seja, uma combinacéo
de classificadores composta de 10 classificadores
individuais.

Desta forma, sdo geradas trés curvas de
aprendizagem para cada uma das 15 bases,
mostrando a evolugdo dos métodos C4.5,
BAGGING e BOOSTING com o incremento do
tamanho da amostra.

Os experimentos sobre o impacto do nimero de
classificadores consistiu em gerar, para cada
base de dados de um conjunto valores de taxa de
acerto, variando significativamente o nimero de
classificadores (ou iteracdes) de 10, 20, 30, 40,
50, 60, 70, 80, 90, 100, 120, 140, 160, 180 até
200.

Evidentemente, esta variacdo s6 € possivel para
0s métodos baseados em combinacdo de
classificadores, logo apenas para os métodos
BAGGING e BOOSTING e néo para o C4.5.

O interesse aqui € verificar por meio de um
conjunto de experimentos e analise estatistica
dos resultados através do teste de Friedman [15],
qual é o impacto do nimero de classificadores na
eficiéncia dos métodos BAGGING e BOOSTING .

Resultados
Curvas de Aprendizagem

Os quadros 2, 3 e 4 representam respectivamente
os dados gerados para curva de aprendizagem
de acordo com o tamanho da amostra para todas
as bases de dados. Nota-se que nos trés quadros
falta o valor para amostra 10% para a base 14.
Isso ocorre por se tratar de uma base de dados
com um ndamero muito pequeno de instancias.

Para quase todas as bases de dados, pbde-se
observar que o aumento do tamanho da amostra



também influencia no incremento da taxa de
acerto.

Entretanto, percebeu-se que, para 14 das 45
curvas de aprendizagem (bases 01, 03, 05, 09,
10, 11, 14 para C4.5, bases 03, 10, 11 para
BAGGING e bases 03, 05, 09, 12 para
BOOSTING), a taxa de acerto para as amostras
de tamanho 100% foram menores que aqueles
obtidos com algumas amostras parciais.

Por exemplo, o método BOOSTING aplicado
sobre uma amostra de 20% da base de dados
echo cardiogram (09), assim como o método
BAGGING aplicado sobre uma amostra de 10%
da base heart statlog (10), tém-se uma excelente
taxa de acerto.

Como exemplo contrario, 0 método BOOSTING
aplicado sobre a amostra de 20% da base breast
cancer (03) ndo tem 0 mesmo comportamento.
Em geral, observa-se para quase todas as bases
de dados, que existe uma forte variacdo da taxa
de acerto para amostras de diferentes origens.
Portanto, conclui-se que existem amostras de
mesmo tamanho que s8o mais adequadas e
outras menos adequadas em funcdo da base de
dados.

De acordo com o grafico 1, percebe-se que o
método BOOSTING apresenta as maiores taxas
de acerto na média para as amostras de mais do
que 20%. Isso percebe-se também no Quadro 5,
onde estdo as médias das amostras.

No Quadro 6, verifica-se pelas médias calculadas
para cada base e para cada método que os
métodos BAGGING e BOOSTING foram
superiores ao C4.5 em 14 bases. Percebe-se
ainda uma supremacia do método BOOSTING
gue foi mais eficiente em 12 destas bases.
Percebe-se ainda mais resumidamente no
Quadro 7, que na média geral, BOOSTING possui
a maior taxa de acerto.

Este resultado ndo é surpresa, pois 0s métodos
BAGGING e BOOSTING sdo métodos mais
sofisticados e teoricamente deveriam ter uma
melhor aprendizagem devido a combinacdo de
classificadores. No  entanto, 0 melhor
desempenho de BOOSTING é uma observagéo
inesperada.

Tamanho da Amostra

ID | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
01 87 80 70 77 82 |83 88 89 89 87
02 77 69 69 70 81 75

03 75 73 74 75 76 70 73 73 78 75
04 90 96 98 96 96 97 97 97 97 96
05 93 93 98 99 99 99 99 99 99 99
06 92 97 98 99 99 99 99 99 99 99
07 75 78 72 73 75 75 77 78 84 84
08 77 77 76 71 77 76 80 83 82 83
09 69 83 39 69 73 68 73 79 72 75
10 93 70 79 76 79 75 84 86 86 87
11 33 71 87 87 83 83 89 83 88 87
12 97 98 99 99 99 99 99 99 99 99
13 98 99 99 | 100 | 100 99 99| 100 | 100 100
14 33 36 50 49 61 60 67 37 63
15 97 97 96 97 97 98 98 98 98 98

Quadro 2. Percentuais de acerto para C4.5

Tamanho da Amostra

ID | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
01 80 77 78 84 82 89 90 89 91 91
02 77 73 73 77 81 77 83 84 84 85
03 79 74 69 74 78 73 73 75 78 78
04 90 94 97 97 97 97 98 97 98 98
03 98 95 93 97 96 96 97 98 97 98
06 93 97 99 99 99 99 99 99 99 99
07 70 80 77 81 78 80 84 84 87 87
08 83 77 70 78 81 82 83 84 84 87
09 69 69 39 67 71 70 76 73 72 79
10 89 80 74 81 835 83 88 87 87 88
11 73 84 87 87 83 86 29 26 91 89
12 98 98 99 99 99 99 99 99 99 99
13 98 99 | 100 | 100 [ 100 | 100 99| 100 99 100
14 39 36 61 56 70 63 68 67 70
15 97 97 96 97 98 98 98 98 98 99

Quadro 3. Percentuais de acerto para BAGGING

Tamanho da Amostra

ID | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
01 82 g3 76 80| 86| 89| 90| 91 90 93
02 17 73 73 80| 81 86 29 89 92 92
03 79 58 73 72 76| 78 82 86 87 83
04| 91 97 98 96 | 98 99| 99| 98 99 98
03 96| 95 95 96 | 95 97| 97| 97 98 97
06 95 99 99| 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
o7 12 82 T7 82 80| 82 24 87 88 89
08 80 67 70 77 80| 86 87 g9 88 89
09 34 85 62 67 g0 | 72 83 81 81 83
10 89 80 80 78 83 83 28 88 89 91

13 98 -97 96 a7 98 99 99 99 99 99
Quadro 4 . Percentuais de acerto para BOOSTING

Curvas de Aprendizagem

e
/‘/ hr/'/.
e
Ngos/ o~
i o

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
-+ C4.5 -m Bag -4 Boo

Gréafico 1 . Curvas de Aprendizagem Média para os 3 Métodos

Tamanho das Amostras

Método 10% [ 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%

c45 838|812 | 817|823 | 841|837 860|875 |872| 817
BAGGING | 853 | 82.1 | 820 | 852 | 855 | 866 | 882 | 882 | 888 | 898
BOOSTING | 83.1 | 81.9| 834 | 856 | 87.3 | 88.6 | 90.6 | 91.1 | 91.6 | 92.6

Quadro 5. Médias das Amostras

Bases de Dados

Meétodo Ul ] 6] 077 O8] o] W] 1] 17 3] |

(43 83 955|980 | 770 [TR2{ 722 815 | BL3[9B7[ 994|351 (9
BAGGING | 851 | 796 | 753 [ 963 | 96.7 [ 982 (808 | 811|705 | 842 | 85.5 | 088 [99.5 611 [ 97
BOOSTING | 86.0 | 834 | 77.4 |97.3| 963|993 | 823 |8LY| 748 | 851 | 632 (991994 | 696 |

25 5
[P o

Quadro 6. Médias por base para cada Método

Metodo Media
C45 8431
BAGGING | 86.02
BOOSTING | 87.50

Quadro 7 . Média Geral para cada Método




Impacto do Numero de Classificadores

Os quadros 8 e 9 apresentam respectivamente 0s
dados gerados com variagdo do nimero de
classificadores para BAGGING e BOOSTING.
Uma primeira observacdo dos valores permite
verificar que o0s dados encontrados séo
semelhantes para ambos os métodos.

Em geral, as variacbes em percentual sao
numericamente pequenas, mas representam um
aumento da precisdo com o aumento do nimero
de classificadores.

Num olhar mais minucioso sobre os resultados
das bases de dados observa-se que para
BAGGING a maioria das bases (11 delas) houve
algum aumento da taxa de acerto, porém pouco
relevante.

Apenas para as bases arrhythmia (01) e echo
cardiogram (09) houve um aumento da taxa de
acerto acima de 1%.

Ja o método BOOSTING apresenta um aumento
mais significativo na taxa de acerto e este
aumento acompanha o numero de classificadores
em 9 das 15 bases de dados.

Os casos mais significativos sdo para as bases
de dados: arrhythmia (01), pima diabetes (07),
clevelandl4heart disease (08) e hepatitis (11).

Numero de Classificadores
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Quadro 8. Valores de taxa de acerto para BAGGING

Numero de Classificadores

ID| 10 20) 30| 40| 50| 60| 70| 8O [ 90| 100 | 120 ) 140 | 160 [ 180 ) 200
01| 81| 82| 83| 83| 83| 83| 83| 84| 84 84| 84| 84| 84| 84| 84
02| 8| 85| 84| 85| 85| 85| 85| 8| 85| 85| 85| 85| 85 84| 85
03| 67| 67| 67| 66| 66| 66| 66| 66| 66| 66| 66| 66| 66 66| 66
04| 96| 96| 96| 97| 97| 7| 97| 97| 97| 97| 97| 97| 9v( @7| 97
05| 96| 97| 97| 97| 97| o7 | 07| 97| @7| o7 | 97| 9F | 97 ©7| 97
06 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 [ 100 | 100
OF | 72| 73| 73| T3] T4 T4| 74| T4 T4 4| T4 T4| M| T4| T4
08| 79| 80| 80| 80| 80| 8| 80| 81| 81| 81| 81| 81| 81| 81| 81
09| 61| 61| 60| 62| 61| 62| 62| 62| 62| 62| 62| 62| @62 2| 62
10| 79| 80| 8 | 80| 80| 8| 81| 8| 80 80| 80| 80| 80| 80 80
11 82| 83| 84| 83| 84| 84| 84| 84 85| 85| 85| 85| 85| 85| &5
12 99| 99 99| 00| 09 ( 00| 00| Q0| Q0 00| 00 0O | 00| 0O OO
13( 99| 99( 99| 99| 99( 99| 00 00| 90 00| 00 00| 00| QO OO
14| 55| 56| 56| 56| 56| 56| 36| 36| 56| 56| 56| 36| 56| 56| 356
15| 98| 98| 98| o8| o8| o8| 08| O | 9% O8| o8| 08| 98| 08 OF

Quadro 9. Valores de taxa de acerto para BOOSTING

Aprofundando a andlise dos resultados, aplica-se
o teste de Friedman, para estes conjunto de
dados (Quadro 10). Este teste indica se ha
significancia estatistica da variacdo da taxa de
acerto para os métodos BAGGING e BOOSTING.
Neste Quadro temos para cada numero de
classificadores as médias e desvios encontrados
sobre as taxas de acerto para todas as bases de
dados, bem como os indices de p-valor inferiores

ao nivel de significancia de 0,05 (confiabilidade
de 95%).

Este Gltimo valor permite rejeitar estatisticamente
a hipétese nula pela qual um valor de taxa de
acerto obtido pertence a um mesmo conjunto de
dados, ou seja, admite-se a hipGtese alternativa
de que existem diferencas relevantes entre os
valores.

Nota-se que esta conclusdo por si s6 ndo permite
afirmar uma progressdo na taxa de acerto em
funcao do aumento do nimero de classificadores.
Por outro lado, ela permite afirmar que os
conjuntos de valores sdo de um ponto de vista
estatistico, diferentes entre si.

Esta conclusdo, somada a observacdo do
aumento numérico da taxa de acerto verificado
em algumas bases, permite deduzir que de fato
existe uma progressao nos valores.

Note-se ainda que pelos p-valores calculados é
possivel observar que a variagdo nas bases de
dados é significativa (p-valor inferior a 10E-5).
Cabe salientar que esta existéncia de variagédo
significativa indica de fato um crescimento da taxa
de acerto. No entanto, de um ponto de vista
numeérico este aumento € muito pequeno (cerca
de um ponto percentual apenas).

BAGGING BOOSTING
N.Class | Média | Desvio | Média | Desvio
10| 8453 1243 8312 1473
20 8480 1233 | 8367 | 1447
30| 84381 1234 | 8373 14.61
40 | 8489 | 1224 | B389 | 1441
50| 8502 12113 | B396| 1446
60 | 8499 | 1219 84.02 1443
TJO| 8500 1214 | 8404 | 1441
80| 85.05 1209 | 8414 | 1437
90 | 85.03 12.14 | 8411 1445
100 | 85.03 12.07 | 8411 1444
120 | 8504 | 1210 8419 | 1442
140 | 85.11 1206 | 8424 | 1436
160 | 8509 | 1208 | 8425 1437
180 | 8510 | 12.06| 8421 14 40
200 | 85.10| 1208 | 8416 | 1447
p-valor 0.00000 0.00000

Quadro 10. Teste de Friedman

Discusséao e Conclusdes

Na area da saude, a selegcdo adequada do
método de descoberta de conhecimento €
essencial. Em geral, nesta area, as bases de
dados possuem um grande numero de atributos,
um pequeno numero de ocorréncias e grande
freqiiéncia de valores ausentes. Frente a tais
caracteristicas, a utilizacdo de técnica de
aprendizagem de maquina baseada na geragéo e
combinacdo de classificadores mostrou-se uma
abordagem mais adequada. Pbde-se verificar, a
partir da geracdo e andlise de varias curvas de
aprendizagem, que o método BOOSTING tem
uma eficiéncia superior aos demais, a saber: C4.5
e BAGGING. Entretanto, cabe aqui uma ressalva
para destacar que para casos pontuais o método



BAGGING apresentou uma taxa de acerto
semelhante e em raras situacdes chegou a ser
numericamente superior aos resultados obtidos
pelo método BOOSTING . Com relacdo ao C4.5,
o método BAGGING foi sempre superior.

Em geral, sobre o impacto do numero de
classificadores, através do teste estatistico de
Friedman pode-se dizer que o aumento do
ndmero de classificadores para os métodos
BAGGING e BOOSTING gera um impacto
positivo sobre as bases de dados. Dentro do
escopo da analise aqui desenvolvida verifica-se
gue existe um aumento da taxa de acerto com o
aumento do nimero de classificadores.

Em conclusdo, recomenda-se a utilizacdo do
método BOOSTING com tantos classificadores
guanto possivel para aumentar a taxa de acerto
obtida. Obviamente, tal recomendacao é valida
guando as caracteristicas da base de dados de
treinamento se assemelham aquelas das bases
de dados de teste utilizadas no contexto deste
trabalho.
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