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Resumo — A tomada de decisdes baseada no auxilio de sistemas informatizados ¢ uma
tarefa complexa e alvo de muitos ajustes para evitar erros de classificagoes. Avaliar as
classificagdes pelos acertos dos algoritmos e associar estes acertos com o parametro da
dificuldade () da TRI em concordancia com a estatistica de Kappa proporciona uma
maior seguranga ao usuario de sistemas informatizados. Nesta avaliagdo entre os grupos
de undersample e oversample foi possivel selecionar grupos especificos de algoritmos de
cluster baseados no intervalo de confianca de 5% e intensidade de concordancia maiores
que 0,9968 identificando concordancia perfeita (0,48%) nos grupos de SMOTE.
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Abstract: Decision-making based on the aid of computerized systems is a complex task
and the target of many adjustments to avoid classification errors. Evaluating the
classifications by the hits of the algorithms and associating these hits with the Difficulty
parameter (b) of the IRT in agreement with the Kappa statistics provides greater security
to the user of computerized systems. In this evaluation between the undersample and
oversample groups, it was possible to select specific groups of cluster algorithms based
on the 5% confidence interval and agreement intensity greater than 0.9968, identifying
Perfect agreement (0.48%) in the SMOTE groups.
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1. Introducao

Os wusuarios de sistemas de informacdao compartilham dados com grande
velocidade, este compartilhamento ocorre em redes locais ou na internet. Um objetivo
especifico deve ser realizado por estes sistemas, independendo da localizacao dos dados.
Esta tarefa muitas vezes torna-se complexa devido ao carater decisorio que os sistemas
devam realizar. Os dados sdo obtidos para objetivos diferentes como agrupamento,
classificagdes, previsdo e outros. As classes que compdem estes dados muitas vezes estdo
desbalanceadas, o que torna complexos os objetivos, especificamente quando obtidos da
web (WU; HU, 2012).

Os algoritmos estdao mais eficientes em seus objetivos, obtendo bons resultados
em diferentes tipos de bases de dados (HATHALIYA; TANWAR, 2020). Porém existe
uma preocupacao de como determinar o método mais eficiente de identificar quais
algoritmos sdo 6timos em determinadas situagdes. A andlise dos parametros do método
da teoria de resposta ao item (TRI) tem sido considerada como uma solugdo para
selecionar registros considerados dificeis de classificar. Possibilitando uma forma de
avaliar complexidades dos dados a serem triados por algoritmos de machine learning.

O objetivo deste trabalho ¢ identificar algoritmos 6timos em classificagdes com
menor mean squear error — MSE em classes balanceadas por reducdo de registros e pela
geracdo de dados artificiais nas respectivas classes, utilizando o parametro da TRL

2. Trabalhos Relacionados

A inteligéncia artificial (IA) ganha importdncia em muitas 4reas de aplicacdo e
poderéd em breve ser fator de grande impacto nas solugdes de responsabilidades de tomada
de decisdo na gerencia destas areas. Quando os principais fatores para a tomada de decisao
de um determinado dominio sdo identificados, a tomada de decisdo torna-se complexa
para os seres humanos. Estes fatores sdo de dificil decisdo, e a TRI tem grande
contribuicao para identificar estes pontos, auxiliando a IA. A TRI complementaria assim
a tarefa de auxiliar sistemas baseados em IA nas tomadas de decisdes (BURGGRAF et
al., 2020).

Para melhorar a eficiéncia de um algoritmo de machine learning pode-se atribuir
parametros associados aos classificadores que acerte corretamente instincias dificeis de
classificar. Para avaliar a dificuldade das amostras dos datasets e a capacidade dos
classificadores simultaneamente deve-se observar se a atividade a ser desempenhada ¢
supervisionada ou ndo. Dentre estes métodos o treinamento ndo-supervisionado exige
uma maior ateng¢ao, pois a decisdo esta totalmente direcionada aos modelos obtidos sem
a intervencdao humana, e atribuir o poder de decis@o a este método exige que o sistema
seja o mais preciso possivel. Os datasets desequilibrados inferem que a precisao nao €
um critério util porque ndo reflete a precisdo da classificacdo dos casos de classe
minoritaria. Entretanto para as classes majoritarias, classificadas corretamente, o valor da
precisdo ¢ alto, mesmo que a classe minoritaria seja classificada incorretamente (ZHENG;
CHEON; KATZ, 2020).

O balanceamento de classes pode ocorrer pela redu¢ao de exemplos da classe
majoritaria, chamada de undersample (ZHOU et al., 2020), com perda de informacdo ou
com a geragdo de dados artificiais na classe minoritaria, chamada de oversample
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(DOUZAS; RAUCH; BACAO, 2021), podendo alterar os centroides dos clusters. Além
do desbalanceamento das classes, o fator da dimensionalidade dos dados também
influencia nas classifica¢des, impactados pela complexidade dos dados. Uma técnica
muito comum na computacao ¢ ponderar a tomada de decisdes por um conjunto de
classificadores, esta técnica ¢ chamada de ensemble que serd também avaliada neste
trabalho (MOHEDANO-MUNOZ et al., 2021).

Este trabalho abordara a correlagdo do parametro » da TRI com as classificagdes
de ensemble de clusters em classes com undersample e oversample, assim como as
alteracdes na métrica de mean squear error (MSE)

2.1 Mean squear error

As métricas de avaliagdo de classificagdes tém como objetivo identificar o
comportamento de cada um dos algoritmos em dafasets. A métrica a ser utilizada neste
trabalho é a mean squear error. Esta métrica calcula os erros de classificacao entre o
predito pelo algoritmo e o valor original da classe. Para isto, deve-se observar que a
selecdo de cada um dos resultados calculados segue uma finalidade especifica. Ao obter
este resultado estaremos avaliando individualmente os acertos de cada classificador
(TANG et al., 2019).

Esta métrica ¢ sensivel nas classificacoes de cluster quando ha desbalanceamento
de classes. O numero de registros presentes nas diferentes classes deve ser equalizado
para corrigir este desbalanceamento, Ha diversas técnicas para resolver este
desbalanceamento como as técnicas de random under sampling — rus; random over
sampling - ros, smote; chan and stolfo’s method - chan e easy - ensemble and
asymmetric bagging (TAHIR; KITTLER; YAN, 2012). Neste trabalho foi realizada uma
adaptacao das técnicas de Undersample e Oversample com a dificuldade () da TRI para
a obtencdo de uma amostra ideal e balanceada para avaliar os MSEs dos algoritmos.

2.2 Undersample

E uma estratégia que preferencialmente realiza a subamostragem do conjunto de
dados da classe majoritaria como pode ser observada na figura 1.

Esta técnica utiliza os dados disponiveis no dataset e produz o mesmo niimero de
amostras de dados que a classe minoritdria, balanceando as classes (LIN et al., 2017).

2.3 Oversample

E uma técnica que ajustar a propor¢ao de dados no conjunto de dados da classe
minoritaria com a geragdo de dados artificiais.

Igualando as classes e balanceando os grupos conforme pode ser observado na
figura 2. Uma das técnicas mais utilizadas € o synthetic minority oversampling technique
- SMOTE (WOTEKI; KINEMAN, 2003).
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Figura 1 — Undersample da classe majoritaria.
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Figura 2 — Oversample da classe minoritaria.
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2.4 Synthetic Minority Oversampling Technique - SMOTE

E um método de sobreamostragem de registros da classe minoritaria. Onde ha a
criacdo de novos registros artificiais com a interpolagdo com a classe minoritaria. Esses
registros sdo criados selecionando aleatoriamente um ou mais k-vizinhos mais préximos
dos registros da classe minoritaria do dataset (LIN et al., 2017).

Diferenciar os niveis de complexidade de amostras balanceadas ou ndo ¢ uma
tarefa que exige entendimento dos dados amostrados. Estes dados muitas vezes ndo estao
balanceados, o que torna complexa a decisdo dos usudrios ao confiar nas classificagdes
realizadas por sistemas que utilizem a [A. A TRI proporciona indicar quais registros sao
faceis ou ndo em uma classificagao.
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2.5 Parametros da TRI

A teoria da resposta ao item ¢ uma teoria de teste baseada em modelos
probabilisticos para determinar a relagdo entre os itens de teste e a capacidade dos
individuos, na qual define a probabilidade de resposta de um examinado a um item de
teste como uma funcao da capacidade latente do examinado e das caracteristicas do item.
Para isto foi desenvolvida uma escala de pontuagdo que leva em conta as diferengas na
dificuldade dos testes (CHANG; VATTIKUTIL, CHOW, 2019).

1-— Ci
““ T+ exp(—a; (0, — b))

T =

(1)

i=123,...,n

onde:
i - Item classificado
J - Classificador
© - Fungdo dos parametros para os efeitos da habilidade do classificador e as propriedades
do item
0 - Habilidade do classificador
a; - Discriminante do item
bi - Dificuldade do item
¢; - Probabilidade do classificador acertar ao acaso, também conhecida por Guessing

Os parametros da TRI estdo presentes nos trés modelos logisticos - ML. Estes
modelos combinam os parametros da discriminacdo (a), da dificuldade (b) e da
probabilidade de acerto ao acaso (c). E importante selecionar o ML especifico com maior
importancia de b para ser usado na selecao dos clusters do ensemble.

2.6 Modelos logisticos da TRI

Existem trés modelos na TRI para dados dicotdmicos a serem observados na
tabela 1. Os parametros logisticos (PL) estdo representados como se pode observar na
equagdo 1 para cada um dos modelos. Cada modelo tem um papel importante na avaliagdao
do item em relagdo ao conjunto a ser classificado pelos algoritmos (MARTINEZ-
PLUMED et al., 2019)

Tabela 1: Relacdo dos pardmetros da TRI por modelo logistico.

Modelo PL da TRI A (Discriminacio) B (Dificuldade) C (Guessing)
1 PL Constante igual a 1 Valor calculado entre Constante igual a 0
[-4,+4]
2 PL Valor calculado entre Valor calculado Constante igual a 0
[-4,+4] entre [-4,+4]
3PL Valor calculado entre Valor calculado Valor calculado entre [0,1]
[-4,+4] entre [-4,+4]

Fonte: BAKER (2001).
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Estes modelos seguem os trés principios da TRI, que sdo o foco na resposta, o
reconhecimento da natureza randomica das respostas e a necessidade probabilistica para
explicar as distribuicdes e a presenca de parametros separados para os efeitos das
habilidades ou classificagdes dos algoritmos e as prioridades dos itens (MORAES et al.,
2022).

3. Método

Como classificadores foram utilizados 13 algoritmos ndo supervisionados
implementados no R com a biblioteca “clvalid”, nominalmente: fanny.fit. manhattan,
fanny.fit.SqEuclidean,  pam.fit.euclidean,  pam.fit manhattan,  clara.fit.euclidean,
clara.fit. manhattan, clara.fitjaccard, sota.fit, k.means.fit. HartiganWong,
k.means.fit.Lloyd, k.means.fit. Forgy e k.means.fit. MacQueen.

Os algoritmos utilizados foram o Fuzzy Analysis Clautering (Funny), o
Partitioning Around Medoids (PAM); o Clustering large Application (Clara); o Self-
Organization Tree Algorithm (SOTA); e o K-means. Estes algoritmos também foram
avaliados pela dissimilaridade na formagdo dos grupos.

Para os algoritmos de Fanny, Pam, Clara e Sota as medidas de dissimilaridades
aplicadas foram a Euclidean, Manhattan, Square Euclidean e Jaccard. O algoritmo K-
means foi avaliado em 4 métodos de atribui¢cdes de posicionamento de centroides, que
sdo: HartiganWong, Lloyd, Forgy e MacQueen.

Para o calculo do MSE em datasets de forma nao-supervisionada deve-se realizar
a classificacdo pelo algoritmo e posteriormente comparar com o vetor de classes do
dataset original. Foram utilizados nove datasets distintos e originalmente desbalanceados
conforme pode ser verificado na tabela 2. Os datasets D1 ao D4 foram obtidos de
Martinez-Plumed et al. (2019) do link (https://github.com/nandomp/IRT4ML), com os
dados tratados e sem dados faltantes. Os demais datasets utilizados neste trabalho foram
obtidos do sitio https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php, os quais ndo haviam dados
faltantes. Os datasets de D6 a D9 foram normalizados e os demais ja estavam
normalizados com media igual a zero e variancia igual a um.

Para cada um dos datasets foram calculados os trés modelos logisticos da TRI e
destes obtidos os respectivos valores de b de cada dataset. Para as avaliagdes nos modelos
logisticos da TRI os dados foram transformados para dicotomicos pela técnica de simulate
response patterns do pacote mirt do R (LA TORRE, DE; DENG, 2008).

Ap6s obter os valores das respectivas classificacdes de cada algoritmo e os valores
de b de cada modelo em cada dataset, foram avaliados estatisticamente os niveis de
concordancia dos algoritmos pelo método de Kappa de Fleiss com nivel de confianga de
a > = 0,95. Esta avaliacao indicaria o nivel de concordancia a ser ponderado na selegao
dos algoritmos do ensemble, para uma decisdo mais precisa de um sistema de tomada de
decisao.

4. Resultados

Os algoritmos foram implementados na linguagem R versdo 4.0.5, utilizando a
biblioteca mirt na aplicagdo do TRI no codigo utilizado na analise. Os testes foram
realizados em um microcomputador 13-8100 com HD SSD e 8GB de RAM. Os nove
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datasets da tabela 1 foram classificados por 13 algoritmos nado-supervisionados citados
no descortinar do método. Os nove datasets escolhidos sao compostos por diferentes de
tipos de varidveis.

Esta composi¢ao de distintos tipos de varidveis pode impactar relevantemente na
analise da TRI, mesmo que se faga a normalizacdo dos dados. Nao houve alteragdo do
numero de atributos, esta decisdo foi tomada baseada na analise final ao comparar com
os modelos para dados dicotomicos de 1PL, 2PL e 3PL da TRI. Na tabela 1 estdo
representadas percentualmente as quantidades de registros pelas respectivas classes
desbalanceadas e balanceados pelo método de SMOTE.

Tabela 2: Datasets binarias utilizadas nas classificagdes pelos clusters.

ID Dataset Caracteristicas | Classes Cl]::ss::lanccle:siz 1 Classlia(:ancez::sse 1
Dl| Echocardiogram 10 2 (77,8467%) (22,2553%) (49}5772 %) (sol,zg%)
D2|  Heart-statlog 13 2 (561;(2)%) (431,22%) (562,23 %) (432,23 %)
D3| lonosphere 33 2 (341,éé%) (652,(3)3%) (514,‘5414 %) (48‘298 %)
D41 Parkison 22 2 (13,3198%) (871,33%) (482,4713 %) (51?59? %)
D5 | Blood Transfusion 5 2 (765,3(0)%) (231,23%) (511,16‘;0%) (481,2678%)
D6 Diabetes 8 2 (32,692;)) (62?1(3%) (511,(;12%) (4é?2%0%)
D7 Madelon 500 2 (15%(3/(:) (15%(3/(3) (;(3)9,2) (;(3)(3,2)
D8 Vinnie 2 2 (481,23%) (511,22%) (51?3920 %) (48?672(3) %)
D9 Glass 10 2 (641,22%) (35,7561%) (47?5796 %) (52?4(1)14 %)

Os tamanhos dos grupos para undersample foram ajustados para o grupo de menor
tamanho (M) ou seja, 25 registros, no caso a classe 1 de D1, o tamanho de M foi mantido
para todos os grupos de todos os datasets neste trabalho. Como a proposta de ajustar a
amostra extraida dos datasets e permutar o elemento de menor dificuldade, a amostra
padrdo tem tamanho 24 (M-1), desta forma os grupos foram balanceados por
subamostragem conforme experimentos realizados por (LIN et al., 2017). E para
balancear as amostras com dados artificiais foi utilizado SMOTE, gerando mais registros
do que os quantitativos originais, reduzindo o desbalanceamento. O D7 permaneceu com
0s mesmos quantitativos originais, pois a proposta ¢ balancear, o D7 ja ¢ balanceado.

Apos obter as amostras balanceadas por undersample ou oversample, como podemos
observar na Figura 3, foram calculados os valores de b nos trés ML da TRI, listados por
Rawx onde Raw ¢ o registro e x a linha correspondente, e armazenados em respectivas
matrizes (MmLx), onde M € a matriz, mL (ML) e valor de x o ML. Em seguida ordenados
decrescentemente pelos valores de b. Apos esta ordenacdo, serd selecionado o ultimo
elemento obtido de » na MmLx, como o valor de reposi¢do do registro. Por conter o
menor valor da Dificuldade. Para repor o registro mais facil da amostra balanceada por
outro valor proporcional a classe deste ultimo registro ¢ realizada uma amostragem
aleatdria na respectiva classe, sem que haja repeticdo de Raw, tornando a amostra sem
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elementos repetidos, proporcionando uma selecao de amostras mais dificeis, visto que os
elementos mais faceis sdo substituidos gradativamente por elementos aleatorios dos
grupos originais dos datasets.

Figura 3 — Diagrama da iterag@o da reposicdo de registros faceis pelo valor de b.
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Na figura 3 também € possivel observar que o ajuste ocorre nos valores da
dificuldade apo6s K interagdes, onde K ¢ igual a 1000 (turns). A cada iteracdo sdo
realizadas as respectivas classificacdes de cada um dos 13 algoritmos e destas
classificacoes sao calculados os MSEs

As amostras com a menor mediana de MSEs sdo conservadas utilizando a técnica
de otimizagdo de machine learning de simulated annealing (MOHAMMADI
BIDHANDI et al., 2019), ajustando os valores das amostras quando o valor da nova
reposi¢do reduz a mediana do MSE, conforme a figura 3.

4.1. Avaliando as classificacées dos algoritmos

ApoOs as comparacdes entre os valores de b para obter os valores mais
significativos. E possivel avaliar entre as classificacdes dos algoritmos e os pardmetros
dos ML do TRI para determinar quais parametros sao mais relevantes dentre os trés ML
de 1PL, 2PL e 3PL da TRI, para realizar esta analise foram gerados 172 graficos, onde o
eixo Y representa os valores de MSEs, e o eixo X representa o nimero de iteracdes.
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Figura 4 — Desempenho da classificag@o do algoritmo 8 ajustado pela dificuldade no dataset 1 — SMOTE.
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1PL na cor vermelha, 2PL na cor verde e 3PL na cor Azul. E para comparar as
medianas da amostra final das dificuldades foram gerados outros 172 graficos de hoxplot,
representando como o 1PL o boxplot da esquerda, o 2PL o central e o 3PL o da direita.
Os graficos sdo proporcionais a cada uma das técnicas de undersample e oversample
totalizando 354 graficos.

ApoOs obter as amostras balanceadas por undersample ou oversample, como
podemos observar na figura 3, foram calculados os valores de b nos trés ML da TRI,
listados por rawx onde raw € o registro e x a linha correspondente, e armazenados em
respectivas matrizes (MmLx), onde M € a matrix, mL (ML) e x o ML. Em seguida
ordenados decrescentemente pelos valores de b.

Figura 5 — Desempenho da classificagdo do algoritmo 8 ajustado pela dificuldade no dataset 1 —

undersample.
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Foram obtidos diferentes resultados dos valores de b nos trés modelos PLs. Na
Figura 4 a esquerda ¢ possivel observar que o 2PL, em verde, representa a tendéncia de
menor MSE para o algoritmo 8 no dataset 1 na técnica de SMOTE, ap6s o calculo das
dificuldades com o acréscimo de dados artificiais.

Figura 6 - Desempenho da classificagcdo do algoritmo 12 ajustado pela dificuldade no Dataset 9 — SMOTE.
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A amostra final da dificuldade nos trés modelos PLs estdo representados nos
boxplot a direita da figura 7. Neste grafico € possivel observar que a distribuicao de 1PL,
a esquerda, tem a maior dificuldade, seguidos pelo 2PL, ao centro e no 3PL a direita.
Observando que os graficos de 2PL e 3PL estdo com as medianas bem proximas, assim
como nos tragados verde e azul dos MSEs.

Figura 7 - Desempenho da classificag@o do algoritmo 12 ajustado pela dificuldade no dataset 9 —

undersample.
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Figura 8 - Desempenho da classifica¢do do algoritmo 10 ajustado pela dificuldade no dataset 1 —
undersample.

Boxplot-Dataset1akg10_24

oe

Dafticu

0.3 04 05 08

0.z

LP Modeis
1 fumns

Para os graficos da figura 8 que representa as distribuigdes com undersample os
modelos 1PL em vermelho e 2PL em verde estdo com maiores MSEs. Assim como
representados nos boxplots da esquerda e centro com medianas bem proximas, mas com
a distribuicdo de 2PL maior do que 1PL. E observe que o 3PL em azul tem menor MSE e
a distribuicdo de Dificuldade menor que as demais.

Figura 9 - Desempenho da classificagdo do Algoritmo 10 ajustado pela Dificuldade no Dataset 1 —

SMOTE.
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Na figura 8, se pode observar que a o algoritmo 12 no dataset 9 segue o método
de oversample e que as medianas dos trés modelos PLs estdo bem proximas, assim como
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nos tragados de MSEs. Observe-se que o menor MSE esta representado no 3PL em azul,
assim como o limite inferior de 3PL a direita.

Para o caso de undersample do algoritmo 12 no dataset 9 na figura 7 € possivel
observar que as medianas s@o muito similares para os boxplots dos trés modelos. E os
tracados dos MSEs sdo bem préximos na iteragdo final.

Nas figuras 8 € 9 os boxplots estao com as medianas da dificuldade semelhantes
para cada ML Porem ¢ possivel observar que ao realizar a sobreamostragem na figura 9
ha um deslocamento da dificuldade para valores menores. Agrupando os tracados dos
MSEs para mais proximos entre os modelos PLs, como se pode observar na figura 9.

Como se depreende, ¢ muito complexo analisar os comportamentos das
dificuldades com os MSEs de cada algoritmo nos diferentes datasets. Para uma melhor
avaliacdo foram calculados os MSEs de cada algoritmo no Turn igual a 1.000 e
submetidos a estatistica de Kappa de Fleiss para avaliar o nivel de concordancia dos
algoritmos.

2.5  Nivel de concordancia das classificacoes pelo Kappa de Fleiss.

A estatistica de Kappa de Fleiss tem como objetivo identificar o grau de
concordancia e confianga das classificacdes dos algoritmos nos diferentes modelo PL em
cada dataset (MUNOZ; BANGDIWALA, 1997). Os valores da estatistica de Kappa de
Fleiss foram calculados para os grupos de 24 amostras e SMOTE, com o = 0.05 e Ho como
concordancia e H; como discordancia. Esta avaliacdo estatistica ¢ muito importante para
avaliar o nivel de concordancia e confianga dos algoritmos de classificacdo na formagao
dos ensembles descritos no método, proporcionando assim maior seguranga nas tomadas
de decisdes das classificacoes.

Foram avaliados os resultados de todas as combinagdes das classificagoes dos
algoritmos nos respectivos datasets em um total de 144 combinacdes (excluindo os
grupos de apenas 1 elemento), multiplicado por 3 ML e totalizando 1.872 registros para
cada um dos dois grupos de undersample e oversample. Os p-values menores que o
proporcionaram selecionar no grupo de 24 amostras (undersample) os algoritmos para
comporem o ensemble ideal, porém o valor da forca da classificagdo da Kappa foi igual
a 0,1665, considerada como muito fraca, equivalente a 18 no total del1.872 ocorréncias.
Onde: [<0] pobre, [0 — 0,2] muito fraca, [0,21 — 0,4] fraca, [0,41 — 0,6] moderada, [0,61
— 0,8] substancial e [0,81 — 1] perfeita (MUNOZ; BANGDIWALA, 1997), indicando
como ideias para compor o ensemble os algoritmos fanny.fit.SqEuclidean,
pam.fit.euclidean e pam.fit. manhattan.

Para o grupo de SMOTE (oversample) todos foram classificados como perfeitos,
variando de [0.9968 a 1] equivalente ao total de 1.872 ocorréncias. Ao selecionar apenas
o valor igual a 1 equivalente a 9 de 1.872 ocorréncias, foram selecionados como ideias
para compor o ensemble os algoritmos fanny.fit. manhattan, fanny.fit.SqEuclidean,
pam.fit.euclidean,  pam.fit. manhattan, clara.fit.euclidean,  clara.fit. manhattan,
clara.fitjaccard, sota.fit e k. means.fit. HartiganWong.

Ao realizar esta selecao foi possivel observar que os melhores ML para b foram o
de 1PL para o grupo de 24 amostras e para o de SMOTE o de 2PL. A partir desta
especificagdo foram realizadas as avaliagdes pelos MSEs nos dois grupos e foram
comparados os quantitativos de acertos pelos niveis de b nos respectivos modelos PLs.
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4.3 Proporcionalidade de questoes dificeis por ML

Para uma melhor compreensao dos niveis de b, os quais foram divididos da
seguinte maneira: MFC (Muito facil e classificado corretamente) [-4,-2], FC (Facil e
classificado corretamente) [-2,0], MDC (Muito dificil e classificado corretamente) [0,+2],
DC (Dificil e classificado corretamente) [+2,+4], MFE (Muito facil e classificado
incorretamente) [-4,-2], FE (Féacil e classificado incorretamente) [-2,0], MDE (Muito
Dificil e classificado incorretamente) [0,+2] e DE (Dificil e classificado incorretamente)
[+2,+4] (ANDRADE; VALLE, 2000).

Na figura 10 estdo representados os graficos dos somatorios de acertos e erros de
classificagdo em todos os datasets da seguinte maneira: o grafico da esquerda representa
o grupo de 24 amostras (undersample) e no da direita o de SMOTE (oversample) nos 3
modelos PLs.

O eixo Y dos graficos informa o somatério de itens classificados em todos os
datasets, e no eixo X as categorias de acerto ou erro informadas no paragrafo anterior. E
possivel observar que ao realizar a sobreamostragem pelo SMOTE o quantitativo de erros
cai ¢ o nivel de dificuldade também decai em relacdo aos trés modelos PLs. Uma
particularidade nos algoritmos avaliados neste trabalho ¢ o comportamento de inclusao
nos ensembles, particularmente falando o caso do k-means.

Figura 10 — Graficos das comparagdes das classificagdes nos dois grupos avaliados.
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O algoritmo baseado em k-means obteve grande quantidade de acertos em DC no
grupo de SMOTE. Porém na subamostragem o k-means sofre penalizacdo devido o
desbalanceamento. No grupo de undersample o k-means tem rendimento muito afetado.
Desta forma o k-means € bastante avaliado em estudos envolvendo desbalanceamentos
de classes e (PURIL; GUPTA, 2022).
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5. Conclusao

O processo de tomada de decisdes em datasets ndo-supervisionadas ¢ uma tarefa
complexa e esta associada a capacidade de classificacdo pelos algoritmos. Identificar o
nivel de acerto na classificacdo de determinado registro no dataset ndo explicita que um
algoritmo ¢ 6timo, s6 informa que ele acertou ou ndo. Inferir graus de dificuldades dos
itens e associar estas dificuldades aos acertos de classificagdo indicam um nivel mais
seguro de tomada de decisdo. Avaliar estatisticamente se os algoritmos que compde um
ensemble concordam nas classificacoes e identificar a intensidade desta concordancia
também proporciona mais um nivel de seguranca na tomada de decisdo em sistemas
baseado em inteligéncia artificial.
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