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Resumo

A era atual da tecnologia da informacgao trouxe um diluvio de dados sem precedentes,
abrangendo diversas areas, desde pesquisa cientifica até negdécios e vida cotidiana.
No entanto, a andlise manual de volumes tdo massivos torna-se inviavel, criando a ne-
cessidade de solucdes de aprendizado de maquina, como algoritmos de classificagcao.
Embora muitos desses algoritmos tenham sido desenvolvidos, avaliar sua qualidade
€ multifacetado, envolvendo diversas métricas. Dada a complexidade, a formagéo de
comités de classificadores, onde varios classificadores trabalham juntos, se apresenta
como uma solugao eficaz, mas requer a escolha adequada dos classificadores e fun-
¢bes de combinacao de predi¢des. A programagao genética, uma técnica de otimizagao
baseada em algoritmos genéticos, surge como uma abordagem inovadora para en-
contrar a configuragao ideal desses comités e fungées de combinacao de predicoes,
buscando maximizar o desempenho, enquanto reduz a necessidade de experimentacao
manual dispendiosa. A dissertacao busca contribuir para o avanco do campo de apren-
dizado de maquina, enfrentando os desafios da analise de dados em grande escala
e promovendo melhorias significativas nas classificacdes por meio da programacao
genética.

Palavras-chave: Classificadores. Otimizagao. Selecao de Classificadores. Fungdes de
Combinacao de Predi¢cdes. Programacao Genética.



Abstract

The current era of information technology has brought an unprecedented deluge of
data, spanning various areas from scientific research to business and everyday life.
However, manually analyzing such massive volumes becomes impractical, creating the
need for machine learning solutions, like classification algorithms. Although many of
these algorithms have been developed, evaluating their quality is multifaceted, involving
various metrics. Given the complexity, the formation of classifier committees, where
multiple classifiers work together, presents as an effective solution, but it requires
the appropriate choice of classifiers and prediction combination functions. Genetic
programming, an optimization technique based on genetic algorithms, emerges as
an innovative approach to finding the optimal configuration of these committees and
prediction combination functions, aiming to maximize performance while reducing the
need for costly manual experimentation. The dissertation seeks to contribute to the
advancement of the machine learning field, tackling the challenges of large-scale data
analysis and promoting significant improvements in classifications through genetic
programming.

Keywords: Classifiers. Optimization. Classifier Selection. Prediction Combination Func-
tions. Genetic Programming.
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1 Introducao

Em um contexto histérico, a evolucao da era digital € marcada por avancos
significativos, como a invencéo do pixel por Russell Kirsch em 1957 e a criagédo de
"Toy Story", o primeiro longa-metragem de animacao da Pixar totalmente produzido
com imagens digitais. Esses marcos ilustram a extraordinaria expansao de dados em
formatos variados, como texto, imagens, audio e video. A transformacao digital abrange
desde grandes organiza¢gées como a NASA, que capta imagens do sol a cada poucos
segundos, até o uso diario da internet por individuos, gerando uma quantidade imensa
de dados (SIMPSON, 2020; TOY..., 2016; BORMIDA, 2021).

Diante do cenario atual, com a proliferagdo massiva de dados em diversas estru-
turas, a analise manual que antes era viavel tornou-se um desafio quase impossivel. A
capacidade humana de processamento e analise € insuficiente para lidar com a imensa
quantidade e complexidade desses dados. Isso é evidente em exemplos como o projeto
da NASA, que coleta dados solares em intervalos de segundos, gerando volumes
imensos de informagdes. Estes dados, embora ricos em potencial, requerem métodos
avancados para sua andlise e interpretacao eficazes (YOO; LEUNG; NASRIDINQV,
2022).

No contexto da era atual de dados massivos, o campo do aprendizado de
maquina (ML) emerge como uma solugao crucial. Esta area da tecnologia tem se
destacado na revolugao digital, oferecendo ferramentas capazes de processar e analisar
grandes volumes de dados com eficiéncia. O ML permite automatizar tarefas que
tradicionalmente requerem intervencdo humana, adaptando-se a uma variedade de
aplicacoes e tipos de dados. Esse avancgo representa um salto significativo na forma
como interagimos e extraimos informagdes dos dados (BALOGLU; LATIFI; NAZHA,
2022).

No ML, classificadores séo algoritmos projetados para categorizar dados em
diferentes classes ou grupos. Eles sdo fundamentais para a anélise e interpretacao
de dados, sendo aplicados em uma variedade de contextos, desde reconhecimento
de imagens até analise de sentimentos em textos. A eficacia de um classificador
depende da sua capacidade de corretamente identificar e separar dados em categorias
relevantes, uma habilidade critica em um mundo onde os dados sao cada vez mais
complexos e abundantes.

A qualidade de um classificador € medida por meio de métricas como acurécia,
medida-F, revocagao, coeficiente Kappa, dentre outras (VUJOVIC et al., 2021). Varios
classificadores podem apresentar resultados considerados bons, influenciados por
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multiplas variaveis. Estas incluem a qualidade do algoritmo, o tipo de dados sendo
classificado, a base de dados usada para treinamento, os hiperparametros escolhidos,
e a ocorréncia de fenbmenos como sobreajuste e subajuste. Estes aspectos sao
cruciais na determinacao da eficacia de um classificador no processamento de dados
(ALZUBAIDI et al., 2021).

A eficacia de um unico classificador pode ser limitada devido as suas caracte-
risticas intrinsecas ou a natureza dos dados em questéo. Por isso, uma abordagem
que ganha cada vez mais destaque é o uso de comités de classificadores, também
conhecidos como ensembles. Essa estratégia capitaliza na ideia de que a combinagao
de multiplos classificadores, cada um com seus pontos fortes e fracos, pode resultar em
um sistema mais robusto e eficiente. Ao trabalhar em conjunto, os classificadores em
um comité podem complementar-se mutuamente, melhorando a precisdo geral e redu-
zindo as vulnerabilidades de modelos individuais (MIENYE; SUN, 2022). Esse método
€ particularmente valioso em cendarios complexos onde a diversidade de abordagens
pode enriquecer a andlise e a tomada de decisdes baseada em dados.

Contudo, nem todos os classificadores em um comité contribuem igualmente
para o desempenho geral. Alguns podem ser redundantes ou até mesmo prejudiciais a
precisao do grupo. Surge, portanto, a necessidade de uma selecao de classificadores,
onde o objetivo € identificar e manter apenas aqueles classificadores que efetivamente
melhoram o desempenho coletivo. Este processo de selec¢do e eliminagdo nao é apenas
uma questao de maximizar a acuracia, mas também de otimizar recursos computaci-
onais. A poda de classificadores € realizada por meio de algoritmos especificos que
avaliam a contribuicdo de cada classificador individualmente e em conjunto, buscando
a combinacao 6tima que ofereca o melhor equilibrio entre precisao e eficiéncia.

Uma parte essencial do funcionamento de comités de classificadores s&o as
funcbes de combinacao de predigdo. Essas fungcdes determinam como os votos de
cada classificador individual sdo ponderados e combinados para produzir uma decisao
coletiva. Existem varias estratégias, como a votagdo majoritaria, onde a classe mais
votada é escolhida, ou a votacdo ponderada, que atribui diferentes pesos aos votos dos
classificadores com base em sua confiabilidade ou desempenho histérico. A escolha
da funcao de votacao desempenha um papel critico na eficacia do comité e é um ponto
de consideravel pesquisa no campo do ML.

E neste ponto que a programacdo genética (GP) apresenta uma proposta
inovadora. A GP pode ser aplicada tanto na selegcéo dos classificadores quanto na
geracao de funcdes de combinacao de predi¢des especificas para cada conjunto de
dados, representando uma abordagem de otimizagao central nesta dissertacdo. Nosso
foco € explorar como a GP pode ser utilizada para aprimorar o desempenho dos comités
de classificadores, oferecendo solugdes mais eficazes e adaptadas as necessidades
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especificas de cada problema de classificacao.

1.1 Justificativa

A era da tecnologia da informacdo tem sido marcada por uma explosdo sem
precedentes de dados, impactando desde a pesquisa cientifica até o cotidiano empre-
sarial e pessoal. Um exemplo vivido disso € a coleta massiva de dados solares pela
NASA, ou a quantidade massiva de videos sendo postados diariamente em sites de
hospedagem de video, como o YouTube, ilustrando a necessidade urgente de métodos
mais avangados de processamento de dados. Diante da impraticabilidade da analise
manual, o ML e, em particular, os comités de classificadores, surgem como uma so-
lucao promissora. Contudo, a configuracao ideal desses comités e a selecao eficaz
de fungdes de combinacgao de predicao permanecem como desafios notaveis. Aqui,
€ destacado como a GP pode inovar na selecéo de classificadores e na otimizacéo
da funcédo de combinacéo de predicdo, melhorando o desempenho e economizando
recursos. Esta se¢éo busca enfatizar a relevancia da GP no aprimoramento dos comités
de classificadores, frente as limitacdes das técnicas convencionais.

1.2 Objetivo Geral

Esta dissertacdo tem como objetivo explorar a aplicacdo da GP para otimizar
comités de classificadores em contextos de andlise de dados em larga escala. Especifi-
camente, investigaremos como a GP pode ser utilizada para identificar a combinagéo
ideal de classificadores e desenvolver fungdes de combinagéo de predicdo que maxi-
mizem a eficacia da classificacdo. Pretendemos quantificar essa melhoria utilizando
métricas especificas como precisao, revocagcao e medida-F. Além disso, buscaremos de-
monstrar como a GP pode substituir experimenta¢cdes manuais demoradas e onerosas,
consolidando-se como uma ferramenta valiosa no dominio do ML.

1.3 Hipbtese de pesquisa

Partindo do pressuposto de que a GP pode ser eficientemente aplicada na
otimizacdo de comités de classificadores, nossa hipétese € que esta abordagem
resultara em melhorias significativas no desempenho da classificagdo em comparacao
com métodos convencionais. Esta hipétese baseia-se na capacidade da GP de explorar
efetivamente o espaco de solugdes para encontrar classificadores 6timos e funcdes
de combinacgao de predicdo adaptativas, potencialmente superando as limitacbes das
abordagens tradicionais. Planejamos validar esta hipétese através de experimentos
rigorosos, comparando o desempenho dos comités otimizados pela GP com comités de
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classificadores que utilizam funcdes de combinacao padrdao, como a média e a média
ponderada.

1.4 Organizacao do Documento

Esta dissertacao é estruturada da seguinte forma:
1. No Capitulo 2, é apresentado o referencial tedrico, onde se exploram os conceitos
fundamentais para o entendimento desta pesquisa.

2. No Capitulo 3, descreve-se a metodologia adotada, detalhando as técnicas e
abordagens utilizadas no estudo.

3. No Capitulo 4, sédo expostos os resultados experimentais alcan¢ados, fornecendo
uma visdo quantitativa da pesquisa.

4. No Capitulo 5, procede-se a discussao desses resultados, interpretando-os a luz
dos objetivos e hipéteses do estudo.

5. Por fim, o Capitulo 6 conclui a dissertagéo, destacando as principais descobertas,
contribuicdes e possiveis diregdes para pesquisas futuras.



2 Referencial Tedrico

Neste referencial tedrico, sdo exploradas as areas-chave e os conceitos fun-
damentais associados ao ML, fundamentais para o entendimento do escopo e das
inovagdes propostas nesta pesquisa. Inicialmente, sdo abordados os classificadores de
padrdes, elementos cruciais do ML e deste estudo, com uma énfase especial na sua
relevancia e na diversidade de suas aplicacdes. Além disso, € dada atencao especial
as métricas de avaliacao de classificadores, visando oferecer uma compreensao clara
de como avaliar e interpretar o desempenho desses modelos.

Em sequéncia, o método Fast-CoViAR é introduzido, detalhando suas contribui-
cOes significativas para a classificacao de videos. Este método estabelece um pano
de fundo para as propostas aplicadas nesta dissertacdo. O conceito de comités de
classificadores é entao aprofundado, com subsecdes focadas na selecao de classifi-
cadores e nas fungcdes de combinacao de predi¢oes, visando destacar as potenciais
oportunidades de otimiza¢ao nestes processos.

Finalmente, a se¢éo sobre GP oferece um exame detalhado deste algoritmo
evolutivo. A discusséo se concentra em como a GP aplica processos de evolugao para
solucionar problemas complexos, estabelecendo uma conexao direta com as inovagoes
propostas na pesquisa.

Este referencial teorico foi elaborado com o objetivo de fornecer uma visao
abrangente e detalhada das areas mais relevantes ao tema desta dissertacao, ressal-
tando tanto os conceitos fundamentais quanto as inovagdes mais recentes no campo.
Assim, estabelece-se uma base sélida para a compreenséo das técnicas avangadas
que serao discutidas nas secdes subsequentes do trabalho.

2.1 Classificadores de padrbes

Com o avango continuo da tecnologia de computadores e da internet, a quanti-
dade de dados gerados diariamente tem crescido exponencialmente. Estima-se que a
populacdo mundial produza cerca de 2.5 quintilhdes de bytes por dia (TECH, 2021).
Esse fenbmeno torna a analise manual impraticavel em diversos contextos, especial-
mente em tarefas de classificacdo de dados, como a verificagdo de conformidade de
imagens em redes sociais (DEFENDANTS’OPPOSITION, 2018).

A resposta a esta necessidade de processamento e classificacao eficiente de
dados esta nos classificadores de padrées, algoritmos projetados para identificar e
categorizar padrées em variados tipos de dados, incluindo imagens, textos, audios e
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videos (BALOGLU; LATIFI; NAZHA, 2022). Um exemplo de uso dos classificadores é
no caso da autenticagado por biometria, onde caracteristicas especificas sdo analisadas
para confirmar a identidade de um individuo (DARGAN; KUMAR, 2020). Esta aplicacao
pratica evidencia a necessidade de classificadores robustos e precisos, adaptados a
diferentes tipos de dados e contextos.

A busca por solucdes eficazes para lidar com a complexidade dos dados leva a
diversificagéo dos tipos de algoritmos de classificagdo de padrdes. Esta diversidade é
uma resposta direta a necessidade de adaptar os classificadores a diferentes contextos
e tipos de dados. Os algoritmos variam significativamente em seus fundamentos
tedricos e praticos, abrangendo desde métodos baseados em anélises cartesianas
e espaciais, como as Maquinas de Vetores de Suporte, até aqueles inspirados em
processos naturais, como as Redes Neurais Artificiais (BOATENG; OTOO; ABAYE,
2020).

Esta multiplicidade de abordagens reflete a natureza dinamica do campo do
Aprendizado de Maquina, onde a inovagao continua é essencial. Pesquisadores em
todo 0 mundo dedicam-se ndo apenas a aprimorar algoritmos existentes, mas também
a explorar novas fronteiras, desenvolvendo técnicas inovadoras. Exemplos recentes
dessa tendéncia incluem a evolugao da floresta de caminhos étimos (FALCAO; PAPA,
2022) e o desenvolvimento de novas arquiteturas para redes neurais. Esses avangos
representam um esforgco continuo para melhorar a eficacia, eficiéncia e aplicabilidade
dos classificadores de padrdes, adaptando-os a desafios cada vez mais complexos.

Ha diversas pesquisas que buscam aumentar o conhecimento sobre ML, um
exemplo é o trabalho de Rosa, Roder e Papa (2022) exploraram o uso de redes
neurais convolucionais combinadas com a técnica de sacola de amostras baseada na
vizinhanga para classificar escritas manuais. No decorrer de sua pesquisa, os autores
realizaram experimentos com nove classificadores diferentes, cada um treinado por
quinhentas épocas em duas bases de dados distintas. Os resultados obtidos foram
notaveis: eles conseguiram desenvolver um classificador que superou o modelo anterior
em eficiéncia, alcancando uma acuracia de 66,6%, um aumento de 14,7% em relacao
ao desempenho anterior de 51,9%.

Em 2019, Santos, Sebe e Almeida (2019), implementaram e testaram uma
arquitetura neural chamada de CV-C3D, uma rede neural convolucional que classifica
acbes em videos comprimidos 3D. Para verificar a viabilidade desta nova rede, foram
realizados testes em duas bases, UCF-101 e HMDB-51, e compararam os resultados
gerados com outras redes ja conhecidas na literatura. Ao final observaram que seu
novo método obteve um resultado semelhante na base UCF-101 (83,9%) e obtiveram o
segundo melhor resultado na base HMDB-51 (59,1%).

Alcancar a perfeicdo em classificadores de padrées é uma meta raramente
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atingida, devido a complexidade e variedade dos desafios aos quais esses sistemas
sdo submetidos. A tolerancia a erros varia significativamente dependendo do contexto
de aplicacdo: em algumas situacdes, como na segmentacdo de potenciais clientes
para campanhas publicitarias, certa margem de erro pode ser aceitavel. Por outro lado,
em contextos criticos, como na identificacao e classificacdo de objetos por veiculos
auténomos, um unico erro pode ter consequéncias desastrosas. Essa variabilidade nos
requisitos e impactos dos erros traz a tona duas questdes fundamentais na area de
aprendizado de maquina: como quantificar efetivamente a qualidade de um classificador
e quais estratégias podem ser empregadas para aproximar esses sistemas da perfeicao
ou, pelo menos, melhorar significativamente suas solu¢gdes em face de problemas
complexos de classificagao.

2.1.1 Meétricas de Avaliacao de Classificadores

A eficacia de um classificador € um aspecto crucial no desenvolvimento de siste-
mas de aprendizado de maquina. Diversas métricas sdo empregadas para quantificar
a qualidade de um classificador, cada uma oferecendo insights distintos sobre seu
desempenho. Métricas fundamentais como a Matriz de Confus&o, Acuracia, Precisao,
Revocagao, Métrica F1 e o indice de Jaccard sdo essenciais para uma avaliacdo
abrangente da eficiéncia do classificador (VUJOVIC et al., 2021).

2.1.1.1 Matriz de Confusao

A Matriz de Confusdo é uma ferramenta analitica primaria na avaliacdo de
classificadores. Ela fornece uma visao clara da relagao entre as previsoes feitas pelo
classificador e os valores reais. Organizada em duas linhas e duas colunas, em proble-
mas de classificagdo binaria, a matriz categoriza as previsbes em Verdadeiro Positivo
(TP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (TN), como
ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Estrutura da Matriz de Confusao.

\ Predito positivo Predito negativo
Real positivo Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Real negativo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um cenario de classificacao multiclasse, a Matriz de Confusao é expandida
para acomodar o numero de classes envolvidas. Ela se torna uma matriz N x N,
onde N é o numero de classes. Cada linha representa as instancias da classe real,
enquanto cada coluna representa as instancias da classe prevista. As células da matriz
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mostram o numero de previsdes feitas para cada combinacao de classe real e classe
prevista. Isso permite uma analise mais detalhada do desempenho do classificador em
cada classe, identificando n&o apenas erros gerais, mas também erros especificos de
classificagao entre as classes.

2.1.1.2 Acuracia

A Acuracia € uma das métricas mais utilizadas para avaliar classificadores,
fornecendo uma visao geral sobre a proporcao de previsdes corretas em relacdo ao
total. Calcula-se pela férmula:

Aowrein — TP+ TN »
A= P I TN+ FP+ FN'

2.1.1.3 Precisao

A Precisao é crucial em contextos onde distinguir entre verdadeiros e falsos
positivos € vital, como em diagndsticos médicos. Ela é calculada pela proporcao de
verdadeiros positivos em relacédo ao total de positivos identificados pelo classificador:

TP
Preciso = ———. 2
reciso TP+ FP (2)

2.1.1.4 Revocagao

A Revocacao, similar a Precisao, foca na proporgéao de verdadeiros positivos em
relacdo a soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos, sendo fundamental para
entender a habilidade do classificador em identificar todos os casos positivos:

TP
Revocao = m—m (3)

2.1.1.5 Métrica F1

A Métrica F1 é um balanco entre Precisdo e Revocacao, fornecendo uma medida
harménica das duas. E particularmente Gtil quando a distribuicao de classes é desigual
e é calculada pela formula:

Precisdo x Revocacgao
X T~ = -
Precisédo + Revocagao

F1=2

2.1.1.6 Indice de Jaccard (Jaccard Score)

O indice de Jaccard, conhecido também como Jaccard Score, é uma métrica
que se concentra na proporc¢ao de intersecao entre os verdadeiros positivos e a uniao
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dos verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos. E particularmente (til para
medir a precisao dos classificadores em situagdes onde as classes sao desbalanceadas
ou em problemas onde a distincao clara entre as classes é crucial. O Jaccard Score é
calculado utilizando a seguinte férmula:

TP
Jaccard Score = TP FP T FEN’ (5)

2.2 Comités de Classificadores

Assim como a colaboragdo humana supera limitagées individuais por meio da
discussao coletiva e da combinacdo de conhecimentos, no campo do Aprendizado
de Maquina, um conceito similar € aplicado através dos comités de classificadores,
também conhecidos como ensembles. Estes comités sdo conjuntos de classificadores
que, ao trabalharem juntos, potencializam suas habilidades na resolucéo de tarefas
complexas de classificagao, mitigando fraquezas individuais e melhorando a precisao
geral (DONG et al., 2019).

2.2.1 Selecéo de Classificadores

A selecao de classificadores para um comité € um processo que visa identificar
e combinar diferentes modelos de tal forma que suas forgas sejam maximizadas e suas
fraquezas, minimizadas. Este processo € analogo a formacéo de equipes em contextos
humanos, onde a diversidade de habilidades e perspectivas contribui para um melhor
desempenho geral. Na literatura, varios métodos tém sido propostos para a selegao
efetiva de classificadores, incluindo os seguintes:

« Ensemble Pruning Baseado em Ordenacao: Classifica os classificadores com
base em métricas de desempenho (como acuracia ou erro) e seleciona os melho-
res. Exemplo: selecionar os top 5 classificadores com base na acuracia.

 Ensemble Pruning Baseado em Agrupamento: Agrupa classificadores com
base na semelhanca de suas previsoes e seleciona representantes de cada grupo.
Isso promove diversidade no comité. Exemplo: agrupar classificadores usando
k-means e escolher um representante de cada cluster.

» Ensemble Pruning Baseado em Otimizacao: Utiliza algoritmos de otimizacao
(como algoritmos genéticos) para encontrar a melhor combinacao de classifi-
cadores. Considera critérios como desempenho e diversidade. Exemplo: usar
programagao genética para encontrar a combinagao 6tima de classificadores.
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2.2.2 Funcdes de Combinagao de Predigcao

Apobs a selecao dos classificadores, o proximo passo crucial € determinar como
suas previsdes individuais serdo combinadas. As fun¢des de combinagéo de predi¢do
sao essenciais para o0 sucesso do comité, pois definem como as informacdes de
diferentes fontes serao sintetizadas para formar uma decisdo unificada. Técnicas
comuns de combinacao incluem votagéo os seguintes:

» Votacao Majoritaria: Cada classificador vota em uma classe, e a classe com a
maioria dos votos é escolhida como a previsao final. Exemplo: Em um comité de
cinco classificadores, se trés classificadores votam na classe A e dois na classe
B, a classe A é selecionada.

« Médias Ponderadas: As previsdes dos classificadores sdo combinadas com
base em pesos atribuidos a cada um, refletindo sua confiabilidade ou desempe-
nho. Exemplo: Classificadores com maior acuracia recebem pesos maiores na
combinacao das previsoes.

« Métodos Estatisticos Complexos: Abordagens mais sofisticadas, como mé-
todos bayesianos ou de fusdo de evidéncias, que consideram a incerteza e a
correlacdo entre as previsdes dos classificadores. Exemplo: Combinacao de pre-
dicées usando modelos probabilisticos para estimar a probabilidade de cada
classe.

2.3 Otimizacao

Outro tema importante para ser abordado nesta dissertacao é sobre a otimizacao.
Esta é um aspecto fundamental em diversas areas, incluindo o Aprendizado de Maquina
e a solucao de problemas complexos do dia a dia. Este processo envolve a busca
pela melhor solucéo possivel dentro de um conjunto de opcdes, cada uma com seus
préprios méritos e limitacées. Por exemplo, um viajante que precisa determinar a
melhor rota para maximizar as vendas ou um escoteiro que deve escolher os itens
mais essenciais para carregar em sua mochila sao situagdes classicas de otimizagao
(CHEIKHROUHOU; KHOUFI, 2021; CACCHIANI et al., 2022).

Em um universo com recursos finitos nem sempre é possivel investir tempo e/ou
recurso com solugdes ruins para problemas, cabe compreender o problema e buscar
uma boa forma de resolvé-lo de forma, relativamente, boa ou 6tima. Visto a infinidade
de solugdes que tendem a ter os problemas, é possivel compreender o problema como
uma funcéao, onde a entrada sao os parametros escolhidos e o resultado é o valor
de qualidade que essas escolhas resultaram. Por exemplo, no caso do viajante, uma
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sequéncia de cidades pode resultar em mais lucro ou maior velocidade de concluséo
que outra sequéncia. (CHEIKHROUHOU; KHOUFI, 2021)

O conjunto de todas as solugdes possiveis € denominado espaco de busca. Ao
observar 0 espago de busca localmente é possivel encontrar 6timos locais, parametros
iniciais que resultam em um valor melhor que a vizinhanca apresenta. Esses 6timos
locais podem ser 6timos globais caso, ao observar todo o espaco de busca, nao seja
possivel encontrar nenhum outro valor melhor para a resolugcao do problema (DU;
PARDALQOS; WU, 2009). O espacgo de busca geralmente é representado em um plano
cartesiano, como na Figura 2, nesta consta uma funcéo a qual apresenta minimos e
maximos locais e globais.

Figura 2 — Exemplo de uma fungdo com minimos e maximos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Visto as limitacdes de tempo e recurso, € compreensivel a importancia de se
encontrar o 6timo global para resolver os problemas de minimizagao, diminuir um certo
valor, ou maximiza¢ao, maximizar um certo valor. Porém, como encontrar um étimo
local ou até mesmo um 6timo global? Talvez percorrer todo o espaco de busca seja
uma solucéo viavel.

Em alguns casos a forca bruta, percorrer todo o espaco de busca, é viavel. Afinal,
ao obtermos todos os valores do espaco de busca sera possivel saber qual é realmente
o 6timo global e assim a melhor forma de resolver o problema (CORMEN; LEISERSON,
2022). Porém, nao é sempre que a forca bruta é uma possivel solucao. Ha problemas
que apresentam uma complexidade que mesmo com um supercomputador levaria
milhares de anos para ser concluido.

Visto a impossibilidade de utilizar a for¢a bruta para a otimizagao de diversos
problemas, algoritmos de otimizacao tem surgido para enfrentar estes desafios. Um
dos primeiros algoritmos de otimizacédo que foi cogitado foi o algoritmo guloso. Este
parte do pressuposto que, em alguns casos, fazer escolhas que parecem localmente
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6timas podem levar a uma solugéo 6tima (CORMEN; LEISERSON, 2022).

Em alguns casos nem a forca bruta nem os algoritmos gulosos podem otimizar
o problema. Visto a necessidade de encontrar novos algoritmos de otimizacao, diversos
pesquisadores propuseram e implementaram novos algoritmos de otimizacao para
diversos problemas. Ha diversos tipos de algoritmos, alguns deles sao:

 Algoritmos Genéticos: Baseiam-se em principios de evolugao bioldgica, utili-
zando operadores como sele¢do, cruzamento e mutagédo para evoluir uma popu-
lacdo de solucdes e encontrar a melhor.

« Otimizacao por Colonia de Formigas: Inspirada no comportamento das for-
migas ao encontrar caminhos para alimentos. Utiliza a ideia de feroménio para
encontrar solugdes étimas em problemas de otimizagcao, especialmente util em
problemas de roteamento.

« Otimizacao por Enxame de Particulas: Simula o comportamento social de
enxames, como passaros ou peixes. Cada particula na populacéo ajusta sua
posicdo com base em sua experiéncia e na dos vizinhos para encontrar solucoes
Otimas.

- Programacdo Genética: E uma técnica de algoritmo genético que evolui progra-
mas de computador para resolver problemas. Ela manipula representagdes de
programas e utiliza operacdes evolutivas para otimizar solugdes.

2.3.1 Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolutivos sdo uma categoria de algoritmos de otimizagdo que
simulam o processo de evolucao biolégica. Eles sdo utilizados para resolver problemas
complexos em diversas areas, aplicando principios como selec¢ao natural, mutacao,
reproducao e recombinacao (EIBEN; SMITH, 2015).

Um algoritmo evolutivo € um algoritmo que tenta simular a evolugao das espécies,
de Charles Darwin. Na biologia, cada individuo tem suas caracteristicas que podem
ou nao ajuda-lo a gerar descendentes. A geracdo da prole pode ser dada por meio
da reproducao sexuada ou assexuada, sendo a primeira a mais interessante para
a diversidade populacional. Gerar individuos é uma tarefa complicada na natureza,
0s mais adaptados tém mais chance de gerar filhos do que os menos adaptados.
Conforme as geragdes passam é notavel que a populacao de individuos tendem a se
tornarem cada vez mais adaptados para aquele ambiente (ZHAN et al., 2022).

O universo em que 0s seres humanos e todos 0s outros animais estédo inseridos
€ um universo escasso, seja em recursos tanto em tempo. Devido a realidade deste
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universo o fendmeno da evolugéo levou a ocorréncia de animais que realizam acoes de
forma boa ou 6tima, como a aerodindmica de um passaro, a busca por alimentos feitas
por formigas, entre diversas outras caracteristicas animais. Portanto € compreensivel
a utilizagao tanto da simulacdo da acado dos animais quanto da evolucéo, as quais
geraram tanta diversidade, para a resolucao de problemas de otimizacao (NOSIL et al.,
2020).

Geralmente um algoritmo evolutivo tem trés partes importantes: funcao de
recompensa, individuos e algoritmo principal. A fungao de recompensa € um calculo
que, baseado nas caracteristicas de um individuo, ira gerar um valor de qualidade
do individuo, em biologia, seria como o quao bem adaptado aquele individuo é. Os
individuos tém suas caracteristicas impares os quais deixam estes mais ou menos
adaptados (BACK, 2018).

2.4 Programacao genética

Geralmente a evolugao tecnoldgica parte de um trabalho totalmente manual
humano, passando por terceirizacdo do trabalho a outras entidades biolégicas ou
sintéticas, finalmente, o fim da necessidade do ser humano na realizagao do trabalho.
O processo de evolucao das tecnologias existe em diversas areas e néo esta sendo
diferente na computacéo, atualmente é utilizado diversas ferramentas que automatizam
diversos trabalhos que os desenvolvedores antes faziam no desenvolvimento de siste-
mas. Uma das que se destacam pela terceirizacao do problema € o algoritmo evolutivo
bio-inspirado chamado de GP.

O diferencial do algoritmo da GP aos demais algoritmos evolutivos bio-inspirados
sdo seus individuos. Os quais sao arvores de expressao, composta de dois tipos de
noés: nés do tipo funcéo e do tipo terminais. Na Figura 3 tem-se um exemplo de um
individuo e a solucéo gerada por ele é dada percorrendo a arvore, neste caso a solucao
€ dada por: 0.9 * x2 + x1.

Figura 3 — Exemplo de individuo da programagao genética.

03

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 3 as variaveis assumem quaisquer dados, no caso podem ser as
conclusdes realizadas pelos classificadores. Para cada variavel sera gerada uma
solugcao da arvore, dada esse conjunto de solugdes pode-se utilizar qualquer funcao
para gerar a qualidade do individuo. Podendo ser, por exemplo, a fungdo de acuracia,
Equacéo 1.

2.4.1 Cruzamento

Os individuos da programacao genética, assim como os biol6gicos, reproduzem
e geram descendentes com caracteristicas de ambos os pais. Na biologia ha o cruza-
mento, onde metade do gene do individuo é do pai e metade da mée, na programacao
genética é semelhante. Dado duas arvores, o individuo tera parte da arvore do pai e
parte da mae. Um exemplo de cruzamento pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de cruzamento em individuos da programacao genética.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4.2 Mutacao

Se os individuos fossem cépias exatas dos genes dos pais, a quantidade de
variantes de individuos seria extremamente limitada, para resolver este problema ha
a mutacéo, uma pequena probabilidade de que trechos do gene se modifiquem. Na
programacao genética a mutacdo é dada em uma regido da arvore, modificando a
regido para outra estrutura. Um exemplo de mutacao pode ser visto na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplo de mutacao em individuos da programacao genética.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



3 Metodologia

O sistema inicialmente, constréi uma matriz tridimensional concatenando as
previsoes dos classificadores, abrangendo as fases de treinamento e teste. Nesta matriz,
a primeira dimenséao é representativa dos classificadores, a segunda dimensiona os
objetos de amostra, e a terceira corresponde as possiveis classes. Portanto, cada
célula da matriz simboliza o valor prognosticado para uma categoria especifica por um
classificador, dado um objeto de amostra.

O segundo passo concerne a normalizacao da matriz de previsao tridimensional.
Emprega-se uma fungao inicial que ajusta as previsdes iniciais ao intervalo [0, 1].
Para este propésito, optou-se pela funcédo softmax, embora outras funcdes, tais como
normalizacao e sigmdide, possam ser igualmente aplicadas.

No terceiro estagio, inicia-se o processo de otimizacdo. O algoritmo desenvolve
uma populacao aleatéria cujo tamanho é definido por population size adicionado a
new_individuals. A geragao aleatéria de cada arvore obedece a determinadas restri¢coes:
(i) o né raiz é invariavelmente um né de funcgéo (calculo), (ii) o n6 com uma profundidade
equivalente a max_depth é sempre um n6 de extracao, e (iii) os nds restantes séo
selecionados aleatoriamente entre as fungdes de calculo e a fungcéo de extracdo. Essas
restricbes garantem a diversidade e a eficacia da populagdo gerada. Os dois tipos
principais de nés utilizados no processo sao detalhados a seguir:

» Nés de extracao da matriz de previsdes: esses ndés sao sempre folhas da arvore
e copiam uma das matrizes bidimensionais de algum classificador. Durante a
geracao desses nés, um classificador é selecionado aleatoriamente.

» Nés de fungao: quando este tipo de né é gerado, uma das funcdes é escolhida
aleatoriamente. As Tabelas 1 e 2 listam todas as fung¢des disponiveis utilizadas
neste.

A convergéncia do algoritmo genético neste estudo é eficiente, permitindo um
tamanho populacional menor. A relagcdo entre o tamanho da populagdo e o numero
de geracodes € inversamente proporcional, o que significa que uma populagao maior
pode reduzir a necessidade de muitas geragdes encontrarem solugdes 6ptimas, e
vice-versa. Além disso, a capacidade de memdria disponivel da GPU é um fator
crucial na determinagao do tamanho da populagdo. Uma maior capacidade de GPU
permite populagées maiores, facilitando uma exploracao mais abrangente do espaco
de solu¢cdes em menos geragdes
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Uma vez gerada a populacao, procede-se ao calculo da qualidade de cada
arvore, baseando-se na precisao no conjunto de treinamento da matriz de previsdes re-
sultante da arvore. Consequentemente, o algoritmo executa o operador de cruzamento
com base na aptidao de cada arvore e aplica o operador de mutacao a cada arvore
resultante. Adicionalmente, novos individuos aleatorios sdo gerados (new_individuals)
e adicionados a populagao. Estes processos repetem-se até a obtencdo do numero
estipulado de geracdes.

E importante salientar que esta abordagem é aplicavel a qualquer problema de
classificacao, seja ele de texto, imagem, video, audio ou uma combinacao de classi-
ficadores projetados para diferentes tipos de dados. Por exemplo, pode-se empregar
classificadores de video para a classificagdo do video em si, enquanto classificadores
de texto sao utilizados para analisar e categorizar a descrigao do video. O Unico requi-
sito € que a ordem dos objetos de amostra e das classes seja a mesma em todos 0s
classificadores.

A Figura 6 ilustra o fluxo de trabalho relacionado a metodologia deste estudo.

3.1 Conjuntos de Dados

Os experimentos foram realizados em dois conjuntos de dados:

» O conjunto de dados HMDB51 é uma grande colecao de videos realistas proveni-
entes de filmes e videos da web, compreendendo 6.766 clipes em 51 categorias
de agao, com uma taxa de quadros fixa de 30 FPS, altura fixa de 240 e largura
escalada para manter a proporcao original. Essas categorias abrangem uma
ampla gama de a¢des humanas, como dirigir, lutar, correr e beber, entre outras
classes (KUEHNE et al., 2011).

» O conjunto de dados UCF101, uma extensado do UCF50, contém 13.320 clipes
de video classificados em 101 categorias. Todos os videos sao originarios do
YouTube, com uma taxa de quadros fixa de 25 FPS e resolucao de 320x240.
Alguns videos podem apresentar desafios como iluminacao inadequada, fundos
movimentados e movimento significativo da camera (SOOMRO; ZAMIR; SHAH,
2012).

3.2 Configuracao Experimental

Nesta secdo, € apresentado a configuragao experimental relativa ao processo
de otimizacao utilizando o algoritmo de PG:
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Figura 6 — Fluxo de trabalho completo referente a metodologia empregada neste es-

tudo.
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Profundidade maxima da arvore (max_depth): [2, 7].

Tamanho da populacao (population_size): 20 para HMDB51 e 10 para UCF101,
respectivamente.

Novos individuos (new_individuals): 10 para HMDB51 e 5 para UCF101, respecti-
vamente.

» Numero de geragdes: 400.

» Taxa de mutagéao (mutation_rate): 0.5.

Seis grupos de fungdes sao utilizados neste trabalho: Matematicas, Fuzzy,
Geométricas, Médias, Médias Ponderadas e Funcdes Autoaplicaveis. Todas essas
fungdes seguem uma premissa crucial: elas aceitam valores de entrada no intervalo
[0, 1] e retornam valores dentro do mesmo intervalo. As fungdes especificas podem ser
encontradas nas Tabelas 1 e 2. Funcbdes de média ponderada e funcées matematicas
autoaplicaveis sao a base para as fungdes centrais do sistema, que utilizam métricas
para suas operagdes. As métricas disponiveis no sistema incluem acuracia, pontuac¢ao
F1, pontuacéo de precisao, pontuacéo de revocacgao, pontuagao de Jaccard e suas
inversas (1 - métrica).

O projeto do algoritmo GP garante que todos os individuos ou solugdes gerados
sejam validos. Isto € conseguido através do emprego de funcbes que operam na faixa
de 0 a 1, tanto para entradas quanto para saidas, conforme detalhado nas Tabelas 1
e 2. A selecao aleatéria dessas fungdes durante a criacdo de um né é parte integrante
do algoritmo, potencializando a diversidade das solugdes. Esta abordagem elimina a
possibilidade de geracao de individuos invalidos, mantendo a consisténcia e validade
das combinacdes de classificadores ao longo do processo.



Tabela 1 — Fungdes Mateméticas e Fuzzy

Matematica
Nome Funcao
Mult T Xy

Fuzzy

Nome Funcao
OR max(z, y)
NOR 1 — max(zx,y)
AND min(zx, y)
NAND 1 — min(z, y)
NOT 1—x
XOR abs(z — y)
XNOR 1 —abs(z —y)
Implicacao min(1l — z,y)
Concentragao z?
Dilatagao NI
Soma Algébrica T+y—x Xy
Soma Limitada min(z +y, 1)
Diferenga Limitada max(z — y,0)
Mais ou Menos 0.5 x (yVz + )

Implicacao Godel

1sexz <ysendoy

Implicacao Lukasiewicz

min(1,1 —z +y)

Soma de Einstein —

o ___aXy
Produto de Einstein —(aty—zxy)
Negacao Yager V1 — a2
Implicagdo Mamdani min(z, y)

Implicagdo Zadeh

max(1l — z, min(z,y))

Operador Gamma (x* x yz)i
Implicagao Goguen min (£,1) if z > 0 else 1
I Fy—2XxX
Soma Hamacher Limitada | = 5t
X
Produto Hamacher clamp (max(ﬁyx_xyxyk_ 50 1)

Exponencial

exp(— (1 —2)%)
1

Logistica

Contraste Sigmoidal

1+exp(—x)
1

TFexp(—zx(z—y))

29
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Tabela 2 — Fungbes Geométricas, Média, Média Ponderada e Matematica Autoaplicavel

Geométrica
Nome Funcéao
tanh tanh(z)+1
2
circular y/clamp(1 — 22,0,1)
eliptica yelamp(l — 22 — 42,0, 1)
Parabdlica clamp(1 — 22,0,1)
in(z)+1
Seno =o
Cosseno cos(o)
. . 1
Sigmoidal Troxp(— 10X (2—0.5))
Média
Nome Funcao
Média L3y
Média Geométrica VI Xy
Média Harménica —
Média Quadratica \/—IQ;“/Q
S oL
Média Cubica (22’
Média Ponderada
Nome Funcéo
AA TXWT+YyXwy
Média Ponderada T (wzLiy.] 1
Média Geométrica Ponderada | (/2% x yW¥)max(watwy.e)
Média Harménica Ponderada | —p oty —
max(z,e) ' max(y,e)
Média Quadréatica Ponderada Lty xuy
I
Média Cubica Ponderada (Sxypatyxy)®
Matematica Autoaplicavel
Nome Funcao
Auto Multiplicacao x x f(x)




4 Configuracao e Resultados experi-
mentais

Esta secao aprofunda-se na analise experimental abrangente realizada utili-
zando os conjuntos de dados HMDB51 e UCF101. Empregando classificadores avan-
cados e Programacgao Genética (PG), os experimentos visam explorar e aprimorar
as capacidades do nosso algoritmo. As descobertas destes experimentos fornecem
insights valiosos sobre a eficacia da PG na otimizagao de comités de classificadores,
evidenciando o potencial destes métodos no campo do aprendizado de maquina.

4.1 Classificadores

Os classificadores utilizados neste estudo foram os mesmos empregados por
(SANTOS; ALMEIDA, 2020), conforme descrito a seguir:

« Classificador MV: utiliza Vetores de Movimento (MV) para classificagao de video.
A arquitetura ResNet-18 se concentra na captura e analise de variacdes de
movimento entre quadros consecutivos. Neste contexto, MV serve como um meio
para destacar diferengas dindmicas e mudancgas entre os quadros, essencial
para compressao eficiente de video e para o reconhecimento de padrbes de
movimento (SANTOS; ALMEIDA, 2020).

» Classificador DCT: emprega a Transformada Discreta de Cosseno para classifi-
car videos na arquitetura ResNet-50. Esta abordagem usa DCT para converter
informacdes visuais de n-frames em uma representacado de frequéncia. Esta
conversao permite a identificacdo mais eficiente de caracteristicas visuais impor-
tantes para compressao e andlise de video, tornando o DCT um método eficaz
para processar grandes volumes de dados visuais e reduzi-los a componentes
essenciais para a classificacao (SANTOS; ALMEIDA, 2020).

» Classificadores DCT com FBS (DCT com Selecao de Banda de Frequéncia) 16 e
32: representam variagdes avangadas da arquitetura ResNet-50, adaptadas para
incluir a técnica de Selegcéo de Banda de Frequéncia (FBS). O FBS é usado para
selecionar os coeficientes DCT mais relevantes em cada n-frames. As variantes
"DCT com FBS 16"e "DCT com FBS 32"diferem no numero de coeficientes DCT
processados por canal de cor. Essas abordagens séo projetadas para analises
mais precisas e eficientes de dados de video comprimidos, focando na otimizagao
do reconhecimento de a¢des em videos (SANTOS; ALMEIDA, 2020).
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4.2 HMDB51

Esta secédo apresenta os resultados experimentais obtidos com os 12 classi-
ficadores treinados fornecidos por (SANTOS; ALMEIDA, 2020). Os classificadores
foram treinados em trés divisdes criadas pela selecao aleatéria de videos do con-
junto de dados completo do HMDB51, denotadas como D. Cada divisdo consiste em
seus proprios subconjuntos de treinamento e teste, denotados como DI7¢" e DIeste,
respectivamente, para (i = 1,2, 3).

Para avaliar a GP na poda de conjunto, definimos um novo conjunto de trei-
namento como a unido dos subconjuntos de treinamento de todas as trés divisdes,
DGPTreino — pTreinoy pIreino |y plreine "o que corresponde a aproximadamente 90% do
conjunto de dados HMDB51 completo. O novo conjunto de teste, DEF7este compreende
os elementos em D que néo estédo presentes em DEFPTreine formalmente representado
como DGFPTeste — ) . pGPTreino  constituindo os 10% restantes do conjunto de dados.

A Tabela 3 mostra a acuracia de cada classificador nesses novos conjuntos,
bem como o melhor resultado obtido pelo algoritmo GP, destacado em negrito. O
algoritmo GP foi executado em diferentes profundidades (2 a 7), considerando a funcao
de aptiddo como a acuracia no treinamento. Os trés melhores resultados obtidos em
cada profundidade sao apresentados na Tabela 5 (ver Secao 4.4).

No contexto do conjunto de dados HMDB51, conforme ilustrado na Tabela 3, os
resultados demonstram a eficicia do algoritmo. A tabela descreve a acuracia de cada
classificador em diferentes divisdes de treinamento e teste. Isso fornece insights sobre
a adaptabilidade e eficiéncia de nossa abordagem GP ao lidar com caracteristicas vari-
adas de dados, mostrando sua capacidade de melhorar significativamente a acuracia
da classificagao.

4.3 UCF101

De maneira semelhante a Secao 4.2, esta secao detalha os resultados experi-
mentais obtidos com o uso de classificadores no conjunto de dados UCF101. Para este
experimento, foram empregados todos os quatro classificadores da primeira divisao
do conjunto de dados UCF101, denominada Divisdao 1. O conjunto de treinamento,
DUCFTreino {aj definido como o subconjunto de treinamento da Divisdo 1, DI, O
conjunto de teste, DVCFTest foi construido subtraindo o conjunto de treinamento do con-
junto de dados UCF101 completo, representado como DVCFTest — DUCE _ pUCFTreino,
Essa abordagem foi necessaria porque a inclusdo de uma divisdao adicional resulta-
ria em todos os videos da base de dados sendo visualizados por pelo menos um
classificador, o que poderia distorcer os resultados da pesquisa.
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Tabela 3 — Acurécia dos classificadores nos novos subconjuntos baseado no trabalho
de (SANTOS; ALMEIDA, 2020).

Divisdo 1
Nome do Classificador | Treinamento | Teste
MV 70,17% 32,84%
DCT c/ FBS (16) 70,77% 34,27%
DCT c/ FBS (32) 75,92% 30,87%
DCT 73,95% 29,62%
Divisdo 2
Nome do Classificador | Treinamento | Teste
MV 70,53% 37,33%
DCT ¢/ FBS (16) 72,52% 35,00%
DCT c/ FBS (32) 70,09% 29,60%
DCT 71,05% 33,87%
Divisao 3
Nome do Classificador | Treinamento | Teste
MV 79,07% 34,70%
DCT ¢/ FBS (16) 66,43% 33,18%
DCT ¢/ FBS (32) 70,79% 26,95%
DCT 62,45% 24.41%
Conjunto
Nome do Classificador | Treinamento | Teste
Nosso 86,06% 58,59%

A Tabela 4 apresenta a acuracia de cada um dos quatro classificadores nesses
conjuntos de dados. O resultado do método de poda de conjunto utilizando GP é
destacado em negrito. E importante ressaltar que o algoritmo GP foi aplicado em
profundidades variadas (2 a 7), com as acuracias em treinamento, teste e o valor
combinado sendo detalhados na Tabela 6 na Secéao 4.4.

Tabela 4 — Acuréacia dos 4 classificadores do split 1 no novo subconjunto do UCF101,
baseado no trabalho de (SANTOS; ALMEIDA, 2020).

Divisao 1
Nome do classificador | Treinamento | Teste
MV 97,53% 73,86%
DCT c/ FBS (16) 99,90% 76,84%
DCT c/ FBS (32) 99,98% 78,77%
DCT 99,97% 77,37%
Conjunto
Nome do classificador | Treinamento | Teste
Nosso 100,00% 80,60%

Em relagdo ao conjunto de dados UCF101, conforme detalhado na Tabela 4, os
resultados destacam a robustez do algoritmo. A tabela exibe as métricas de desem-
penho dos classificadores, enfatizando a maior acuracia alcangada através de nossa
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abordagem. Isto ressalta o potencial do GP na otimizacao dos comités classificadores,
mesmo em cenarios onde o desempenho inicial do classificador ja é alto.

4.4 ABLACAO

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados completos da ablagdo para os
conjuntos de dados HMDB51 e UCF101, respectivamente. Estes resultados foram
obtidos executando o algoritmo GP em diferentes profundidades (variando de 2 a 7).

Tabela 5 — Top trés arvores por profundidade maxima no conjunto de dados HMDB51
considerando 16 classificadores.

Profundidade 2
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 88,32% 41,08% | 64,70%
2 39,15% 53,48% | 46,21%
3 88,32% 41,08% | 64,70%
Profundidade 3
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 90,87% 45,57% | 68,22%
2 41,17% 63,00% | 55,09%
3 82,92% 54,57% | 68,74%
Profundidade 4
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 92,20% 45,23% | 68,71%
2 50,32% 66,19% | 58,25%
3 89,80% 48,92% | 69,36%
Profundidade 5
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 91,46% 41,50% | 66,48%
2 46,46% 65,00% | 55,73%
3 87,89% 50,67% | 69,28%
Profundidade 6
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 91,98% 43,35% | 67,66%
2 47,81% 66,69% | 57,25%
3 91,05% 46,98% | 69,01%
Profundidade 7
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 90,70% 38,01% | 64,35%
2 49,57% 63,46% | 56,52%
3 86,06% 58,59% | 72,32%
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Tabela 6 — Top trés arvores por profundidade maxima no conjunto de dados UCF101
considerando quatro classificadores.

Profundidade 2
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 100,00% | 79,79% | 89,89%
2 99,56% 81,45% | 90,50%
3 99,91% 81,36% | 90,63%
Profundidade 3
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 100,00% | 79,79% | 89,89%
2 99,99% 82,73% | 91,36%
3 99,99% 82,73% | 91,36%
Profundidade 4
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 100,00% | 80,30% | 90,15%
2 99,99% 82,89% | 91,44%
3 99,99% 82,89% | 91,44%
Profundidade 5
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 100,00% | 80,77% | 90,38%
2 99,96% 82,93% | 91,44%
3 99,96% 82,93% | 91,44%
Profundidade 6
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 100,00% | 79,14% | 89,57%
2 99,98% 83,23% | 91,60%
3 99,98% 83,23% | 91,60%
Profundidade 7
Classificacao | Treinamento | Teste Média
1 100,00% | 80,66% | 90,33%
2 99,96% 83,20% | 91,58%
3 99,96% 83,20% | 91,58%




5 Discussao

Pode-se observar que a GP é habil em identificar novas fun¢des para combinar
as previsées dos membros do comité, embora isso as vezes possa levar a uma reducao
de desempenho em outros, semelhante ao sobreajuste. Notavelmente, existem casos
em que as funcoes derivadas da GP aumentam o desempenho tanto nos conjuntos de
treinamento quanto de teste simultaneamente, indicando um entendimento matizado
das caracteristicas dos dados.

Um exemplo claro € o resultado na profundidade 7 no conjunto de dados
HMDB51, observou-se um aumento de 9,01% na acuracia do conjunto de treinamento
e um aumento significativo de 21,26% na acuracia do conjunto de teste, considerando o
melhor classificador individual. Isso exemplifica a versatilidade da GP como ferramenta,
permitindo que os usudrios adaptem a funcao as suas necessidades especificas, seja
priorizando a acuracia do conjunto de treinamento, a acuracia do conjunto de teste ou
buscando um equilibrio entre os dois.

No conjunto de dados UCF101, foi encontrado um desafio diferente. Os classifi-
cadores ja demonstraram altos niveis de acuracia, alcancando até 99, 96% de acuracia
para treinamento e 83, 20% de acuracia para teste, deixando um espaco limitado para
melhoria. No entanto, ao considerar a profundidade da arvore de tamanho 7, observou-
se um exemplo notavel da eficacia da GP em otimizar ainda mais esses resultados.
Apesar de uma perda minima de 0, 4% na acuracia do treinamento, houve um ganho
significativo de 4, 43% na acuracia do conjunto de teste, destacando a capacidade da
GP em ajustar o desempenho dos classificadores, mesmo em cendarios onde a margem
de melhoria parece ser minima.

A flexibilidade oferecida pela GP, demonstrada pelas variacées de desempenho
em diferentes profundidades (notavelmente profundidades 6 e 7), demonstra sua
utilidade em diversos cenarios de classificacdo. Essa adaptabilidade pode ser usada
para ajustar os modelos, alcancando um equilibrio étimo entre os desempenhos de
treinamento e teste que estejam alinhados com os objetivos e restricdes especificos.

A inovacao do método proposto reside na otimizagéo da fungdo de combinagao
de classificadores. Diferentemente das abordagens convencionais que se concentram
apenas na selecao e poda de classificadores, nosso método explora a otimizacao da
funcédo de combinagéo. Essa abordagem traz uma nova perspectiva para o aprimora-
mento do desempenho dos sistemas de classificacdo, destacando-se por ndo se limitar
a uma fungdo de combinacgao fixa, como a média, mas sim por explorar uma gama
mais ampla de possibilidades.
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Além disso, o algoritmo desenvolvido se destaca pela sua eficiéncia, tanto em
velocidade quanto em custo computacional. Isso torna a aplicacao viavel em diversos
cenarios, especialmente aqueles com classificadores imperfeitos, garantindo que, no
minimo, o método converge para uma funcao de classificacdo basica, mas eficiente.

Finalmente, uma das grandes vantagens do método € sua aplicabilidade em
classificadores de diferentes tipos de midia. Por exemplo, ao integrar classificadores
de video e audio, a Programacao Genética pode analisar e ponderar a relevancia de
cada classificador e tipo de midia, resultando em uma classificagdo mais precisa e
abrangente. Essa capacidade de integrar informacées multimidia de forma eficaz € um
passo significativo para avancar nas técnicas de reconhecimento de dados.



6 Conclusao

Neste estudo, alcangamos com sucesso 0 objetivo de explorar a aplicagéo
da GP na otimizacao de comités de classificadores em analises de dados em larga
escala. Demonstramos efetivamente como a GP pode ser utilizada para identificar a
combinacao ideal de classificadores e desenvolver fun¢des de combinacado de predicao
que maximizam a eficacia da classificacdo. Os resultados obtidos confirmam que a
GP pode substituir experimentacdes manuais demoradas e onerosas, consolidando-se
como uma ferramenta valiosa no dominio do ML.

Nossa pesquisa valida a hipétese de que a aplicacdo da GP na otimizacao
de comités de classificadores resulta em melhorias significativas no desempenho da
classificagdo, comparado com métodos convencionais. A capacidade da GP de explorar
eficientemente o espaco de solucdes, identificando classificadores 6timos e funcdes de
combinacao de predicdo adaptativas, foi claramente demonstrada. Os experimentos
conduzidos revelaram que os comités otimizados pela GP superam aqueles que utilizam
funcdes de combinagao padrao, como a média e a média ponderada, corroborando a
hipoétese inicial e destacando o potencial transformador da GP no campo do ML.

6.1 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, é intrigante expandir o repertério de funcdes usadas pela
GP, potencialmente descobrindo métodos de combinacao ainda mais eficazes para
classificadores. Além disso, experimentar com diferentes tipos de classificadores além
dos usados neste estudo poderia fornecer insights mais profundos sobre a versatilidade
e eficacia da GP em varios contextos de classificagao.

Outra direcao significativa é aplicar a GP a diferentes tipos de dados, como
audio, imagens, texto e video. Investigar como a GP se comporta nessas diferentes
modalidades poderia revelar desafios e oportunidades unicos, aprimorando ainda
mais a compreensao de sua adaptabilidade e eficacia. Testar a GP nesses variados
cenarios ampliara sua aplicabilidade e contribuira para o desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina mais robustos e versateis, capazes de lidar com conjuntos
de dados complexos e multi-modais.
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