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Resumo

Este trabalho apresenta uma analise comparativa das técnicas utilizadas em redes neu-
rais para problemas de classes desbalanceadas. A partir de uma comparacao inicial
das técnicas classicas, um estudo mais aprofundado é feito com a utilizacao de fungoes
de custo para lidar com o problema de treinamento das redes neurais em que se tem
desbalanceamento das classes de saida. E apresentada uma abordagem da inclusao da
informacao a priori na funcao de custo de entropia cruzada (do inglés, cross-entropy),
junto a uma modificacao do algoritmo do resilient backpropagation, bem como seu im-
pacto no aprendizado de algoritmo em problemas de classes desbalanceadas. Devido
a diferenca no nimero de observacoes entre as classes nos problemas de classes des-
balanceadas, medir o desempenho do algoritmo de aprendizado requer métricas apro-
priadas, como Area Under the ROC Curve (AUC), Fl-score, Kubat’s Geometric-mean
(G-mean), Adjusted Geometric-mean (AGm) e outras. Todavia, a grande maioria dos
problemas dessa area é treinada usando o erro médio quadratico ou a entropia cruzada
(também conhecida como fungao de erro logistica). Isso faz com que o algoritmo de
otimizacgao da rede neural busque otimizar uma fungao de custo diferente daquela que
seré utilizada para validacao do seu desempenho. E entdo proposta uma abordagem de
como extrair métricas adequadas para problemas de desbalanceamento da matriz de
confusao e transformé-las em func¢oes de custo a serem utilizadas durante a etapa de
treinamento. Um estudo comparativo entre a abordagem tradicional de treinamento e
as fungoes de custo propostas é realizado, realgando-se os pontos positivos e negativos
de cada abordagem. Experimentos numéricos para diferentes bases de treinamento

com diferentes tipos de desbalanceamento sao apresentados.



Abstract

The work presented here makes a comparative approach of the techniques used in
neural networks in problems of unbalanced classes. Based on an initial comparison of
classical techniques, a more in-depth study is done under the use of cost functions to
deal with the problem during the training phase in neural networks with unbalanced
data. An approach about the inclusion of a priori information in the cross-entropy
cost function is presented together with a modification of the resilient backpropagation
algorithm and the impacts on the learning algorithm.Because of the difference in the
number of observations between classes in unbalanced class problems, measuring the
performance of the learning algorithm requires more appropriate metrics such as AUC,
Fl-score, Kubat’s G-mean (Geometric-mean), AGm (Adjusted Geometric-mean) and
others. However, the vast majority of problems in this area are trained using the
mean square error or cross-entropy (also known as logistic error function). This makes
the neural network learning algorithm to optimize a cost function different from the
one that will be used to validate its performance. An approach is then presented
on how to extract appropriate metrics for this kind of problem from the confusion
matrix and transform them into cost functions to be used during the training phase.
A comparative study between the traditional training approach and the presented cost
functions is carried out, presenting the positive and negative points of each approach.
Numerical experiments for different training databases with different unbalanced rates

are presented.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Vivemos um momento de crescimento massivo da quantidade de informacao gerada
e armazenada. Essa producao em grande escala dos dados, ainda que de forma mui-
tas vezes desorganizada, gera miultiplas oportunidades de abordagem ¢ exploracao de
técnicas de aprendizado de maquinas. Todavia, a quantidade de dados de qualidade
produzidos nao consegue acompanhar esse crescimento. Isso faz com que, muitas vezes,
a informacgao de qualidade seja limitada ou tenha custo elevado. Com isso, em muitos
casos, existe um excesso de dados que leva a um desbalanceamento massivo entre a
informacao buscada e a disponivel.

Esse crescimento acarretou um aumento do ntimero de problemas conhecidos na
area de aprendizado de maquinas, no que tange a classificacao, como problemas de
classes desbalanceadas. Tal tema passou a atrair uma parcela de interesse significativo
de organizacoes industriais e académicas. Diversos trabalhos sobre o tema comecaram,
entdo, a surgir em diferentes areas do conhecimento (Bacha et al., 2008; Zheng, 2010;
Zhao et al.; 2008; Arar and Ayan, 2015; Cho et al., 2008; Fallahi and Jafari, 2011; Song
et al., 2014).

Com o aumento da capacidade de processamento e armazenamento de dados, as
redes neurais comecaram a ganhar ainda mais destaque no cenario académico e in-
dustrial. Esse crescimento, em conjunto, das redes neurais e do problema de classes
desbalanceadas atraiu o interesse do autor e seus orientadores para o estudo aqui apre-
sentado, sobre diferentes técnicas utilizadas para lidar com o problema das classes
desbalanceadas em redes neurais.

A maioria dos estudos nesta édrea lida com o problema por meio de trés estratégias
distintas: pré-processamento de dados, ensembles e manipulacao algoritmica. Algumas

dessas técnicas sao resumidas em Michie et al. (1994), Chawla et al. (2002), Chawla
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et al. (2004b), Chawla et al. (2004a), He et al. (2009), Lan et al. (2010), Thai-Nghe et al.
(2010) e Batista et al. (2004). Todavia, técnicas de pré-processamento como Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE)(Chawla et al., 2002), Weighted Wilson’s
Editing (WWE)(Barandela et al., 2004) e Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN)(He
et al., 2008), conforme apresentado em Castro and Braga (2013), nao apresentam uma
melhoria significativa nas redes neurais de perceptron multicamadas (MLP - do inglés,
multilayer perceptron).

Diferentemente do primeiro grupo, as técnicas baseadas em ensembles tém mos-
trado algumas melhorias na arquitetura de MLPs. Essas técnicas vém atraindo muita
atencao, uma vez que sao capazes de lidar com o problema do desbalanceamento, ob-
tendo bons resultados, como observado em Chen et al. (2010), Chawla et al. (2003),
Guo and Viktor (2004) e Sun et al. (2007). No entanto, essa abordagem tem um sério
inconveniente quando se trata de MLP: o tempo computacional elevado. Por outro
lado, as técnicas baseadas em manipulacao algoritmica podem lidar com problemas
de dados desequilibrados na arquitetura dos MLPs e nao alteram significativamente
o tempo computacional, especialmente aquelas que consideram fungoes de penalidade
distintas para distinguir a importancia da classe (abordagem sensivel ao custo) (Castro
and Braga, 2013; Castro and de Padua Braga, 2009; Alejo et al., 2007; Oh, 2011).

O trabalho aqui apresentado analisa o efeito da manipulagao algoritmica sobre as
fungoes de custo das redes neurais a serem otimizadas e como essa alteracao influen-
cia o resultado e a curva de aprendizado da rede neural. Em um primeiro momento,
é apresentado o efeito da incorporacao da informacao a priori de cada classe a uma
funcao de entropia cruzada, e é proposta uma nova abordagem usando o algoritmo de
backpropagation com uma modificagao no Resilient Backpropagation(Rprop) (Riedmil-
ler and Braun, 1993), de forma que a otimiza¢ado da fungado ocorra de forma suave e
com menos parametros a serem otimizados.

Todavia, existem situagoes em que o modelo de desempenho e avaliagao de sucesso
de um algoritmo é medido de forma especifica, seja por métricas proprias para analise
de problemas de classes desbalanceadas, como Geometric-mean (G-mean), Fl-score,
Area sob a curva (AUC, do inglés Area Under the ROC Curve), seja por fungdes
focadas no problema, como Adjusted Geometric-mean (AGm) e outras. Diante dessa
questao, é apresentada uma abordagem para criagao de fungoes de custo especificas,
as quais podem ser construidas com os termos da matriz de confusao. Dessa forma,
é possivel utilizar diferentes fungoes/métricas de problemas de balanceamento como
funcoes de custo, de tal forma que a métrica a ser utilizada para avaliacao do modelo
seja a mesma utilizada pela rede neural como funcao de custo a ser otimizada. Essa
abordagem pode ser utilizada e generalizada para problemas e gama de algoritmos além

dos apresentados neste trabalho.
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1.2 Principais contribuicoes deste trabalho

Dado o crescimento constante das redes neurais, acompanhado por uma predominancia
cada vez maior de problemas de dados desbalanceados, este trabalho apresenta as

seguintes contribuigoes:

e Um estudo aprofundado da utilizacao da informacao a priori na funcao de custo
de entropia cruzada (cross-entropy) em redes neurais para problemas de classes

desbalanceadas.

e Uma nova abordagem da implementacao de func¢ao de custo sensivel na fung¢ao

de erro de entropia cruzada com Rprop modificado.

e Uma abordagem para extragao dos termos da matriz de confusao para transfor-

macgao das métricas de analise em fungoes de custo.

e Uma anélise de diferentes func¢oes de custo baseada em métricas de analise de

desempenho do treinamento de redes neurais com classes desbalanceadas.

e O artigo: Aurelio, Yuri, Braga, A.P., and Castro, C.L (2016). Fungao de custo
logistica sensivel para melhorar performance da rede perceptron de miiltiplas

camadas. In XII Simpdsio de Mecinica Computacional.

e O artigo: Aurelio, Yuri, Braga, A.P., and Castro, C.L. Learning from Imbalanced
Data Sets with Weighted Cross-Entropy Cost-Sensitive Function. (Em submissao

- Neural Processing Letters).

e O artigo: Aurelio, Yuri, Braga, A.P., and Castro, C.L. Multilayer Perceptron
functions based in metrics to unbalanced learning problems. (Em fase de escrita

- resultados ja gerados).

e A disponibilizacao das fung¢oes de custo implementadas para a comunidade em
https://github.com /yurisousa/cost-functions MLP MATLAB.

1.3 Organizacao do texto

Uma revisao tedrica é apresentada para tratar das principais estratégias adotadas na
ultima década para lidar com o problema de dados desbalanceados, com énfase no
aprendizado de redes neurais.

A primeira parte do trabalho trata da introducao de informagao a prior: em fungoes
de custo, e apresenta uma nova abordagem para a agregacao desta a fungao de erro de

entropia cruzada com Rprop modificado.
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A segunda parte expoe uma abordagem para extracao dos termos da matriz de
confusao para transformacao das métricas de analise em fungoes de custo, fazendo-se
uma andlise exploratoria dessas métricas em problemas de redes neurais com dados

desbalanceados.



Capitulo 2
Revisao tedrica

O interesse no campo da inteligéncia artificial tem crescido de forma exponencial nos
ultimos anos, principalmente em relagao ao aprendizado de maquinas. Dessa forma,
diversos novos problemas, que antes nao eram tratados com aprendizado de méquinas,
comegaram a utilizar essa técnica. Soma-se a isso o crescimento massivo do nimero de
informacoes disponiveis, devido, em grande parte, ao aumento do ntimero de sensores
e de algoritmos de captacao de dados.

Muitos dos problemas que antes nao eram tratados com aprendizado de maqui-
nas possuem uma natureza de dados desbalanceada, como por exemplo: detecgao de
doengas, genes defeituosos, fraude fiscal, transacao de cartao duvidosa etc; ou seja, pro-
blemas onde um evento (classe) possui um ntimero relativamente menor de ocorréncias
(amostras) do que os demais eventos (classes) sob observagao. Dessa forma, algoritmos
que sejam insensiveis ao desbalanceamento dos dados, ou que sejam especificos para
dados desbalanceados, tém chamado a atencao da indistria e da academia.

Os algoritmos que tratam de problemas de classes desbalanceadas podem ser divi-
didos em trés categorias: pré-processamento de dados, ensemble e manipulagao algo-
ritmica. Ha também abordagens que fazem uso da combinacao de duas ou mais dessas.

A seguir sera exposta, brevemente, cada uma dessas trés abordagens.

2.1 Pré-processamento de dados

A expressao "pré-processamento de dados"pode remeter a diferentes tipos de abor-
dagem, por exemplo: eliminacao de dados faltantes, normalizacao dos dados, criacao
e eliminacao de variaveis etc. Todavia, neste trabalho, "pré-processamento'refere-se
a criagao de abordagens que tenham como objetivo mitigar o efeito que o desbalan-
ceamento dos dados possa causar no treinamento de um modelo de aprendizado de

méquinas. Dentre as abordagens deste tema, destacam-se as técnicas de undersam-
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pling (eliminagao de amostras) e oversampling (criagao de amostras aleatorias).

Dentre as técnicas de undersampling, a mais utilizada consiste simplesmente em
eliminar aleatoriamente amostras da classe majoritéiria, até que o nimero de amostras
dessa classe se iguale ou se aproxime do ntmero de amostras da classe minoritéria.
Contudo, um dos grandes problemas nesse tipo de abordagem é que a eliminagao de
amostras causa uma grande perda de informagao e valor dos dados. Tal perda pode
fazer com que o classificador tenha desempenho abaixo do esperado, por apresentar uma
variabilidade de dados menor do que poderia, principalmente se as amostras eliminadas
estiverem proximas a fronteira de separagao ou em uma regiao de baixa densidade de
dados.

Existem algumas técnicas de undersampling mais sofisticadas, que tendem a dimi-
nuir os efeitos negativos da eliminacao de amostras da classe majoritaria, por exemplo:
WWE (Barandela et al., 2003, 2004), NearMiss-1, NearMiss-2, NearMiss-3 (Mani and
Zhang, 2003), One-sided selection (OSS) (Kubat et al., 1997) e Condensed nearest
neighbor rule (CNN) (Hart, 1968). Apesar de promissoras, principalmente quando
se tem um nimero massivo de dados, essas técnicas de abordagem mais sofisticada
de undersampling em pré-processamento nao sao muito utilizadas pela academia nem
pela industria, devido ao custo computacional e o fato de poderem gerar perda de
informagao.

Diferentemente do conceito de undersampling, as técnicas de oversampling consis-
tem na criacao de novas amostras da classe minoritaria, a fim de igualar ou aumentar
o numero de amostras da classe majoritaria. De forma sucinta, pode-se dizer que, ao
criar novas amostras, parecidas com as existentes da classe majoritéria, tende-se a au-
mentar o efeito que a classe minoritaria tera durante a fase de treinamento do modelo
de aprendizado de maquinas. Dentre as técnicas de criagao de novas amostras, basea-
das no conjunto de dados da classe minoritaria, destacam-se os algoritmos conhecidos
como SMOTE (Chawla et al., 2002), SMOTE -+ Tomek links (Tomek, 1976; Batista
et al., 2003) e ADASYN (He et al., 2008). Um dos maiores questionamentos quanto
a utilizagdo de técnicas de criacao de amostras aleatorias advém do fato de que, em
algumas situagoes, a criagao desse tipo de amostra nao representa a realidade, e pode
gerar uma variabilidade muito grande nos dados, podendo causar um efeito de under-
fitting. Apesar desse questionamento, esse tipo de abordagem foi muito utilizado pela
academia e pela industria na ultima década, e apresenta resultados interessantes.

A seguir é apresentada, de forma resumida, a técnica de undersampling WWE,
bem como as técnicas de oversampling SMOTE, SMOTE + Tomek links e ADASYN,
as quais serao consideradas direta ou indiretamente para efeito de comparacao neste
trabalho.
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2.1.1 WWE: Weighted Wilson’s Editing

Um dos grandes problemas das técnicas de undersampling consiste em eliminar amos-
tras da classe majoritaria que possam conter informacao importante para o treinamento
do classificador, gerando perda de informacao significativa. A fim de reduzir esse efeito
adverso, Barandela et al. (2003) introduziram um algoritmo, baseado na ideia de Wilson
(1972), cuja abordagem consiste em utilizar a regra do vizinho mais proximo (nearest
neighbor rule) para eliminacao de ruido.

A abordagem de Wilson, conhecida como Wilson’s Editing, consistia basicamente
em utilizar k vizinhos mais proximos para estimar a classe de cada uma das amostras
de todo o conjunto de treinamento e descartar aquelas cuja classe prevista era errone-
amente classificada, de acordo com a regra do vizinho mais proximo. Todavia, a ideia
de Wilson era utilizada com o objetivo principal de eliminar ruido, sendo empregada
em todo o conjunto de treinamento e nao apenas sobre a classe majoritaria, nao tendo
como objetivo principal a redugao no niimero de amostras da classe majoritéria.

Apesar de nao ser uma abordagem especifica de undersampling, o algoritmo Wilson’s
Editing inspirou varios trabalhos no campo de pré-processamento, como o Weighted
Wilson’s Editing (Barandela et al., 2003, 2004), a trabalharem com a abordagem do
vizinho mais préximo.

Diferente do algoritmo que o inspirou, o WWE foi proposto com o objetivo de
combater problemas de treinamento de dados desbalanceados. Muito parecido com seu
antecessor, o WWE consiste, sucintamente, em aplicar o algoritmo Wilson’s Editting
com uma métrica de distancia diferente da euclidiana, a qual pode ser verificada na

equagao 2.1.

dw (Y, xo) = (N;/N)Y™ . dy(Y, x) (2.1)
em que:
Y : novo padrao a ser classificado
To : amostra de treinamento da classe 7
N; : numero de amostras da classe 7
: nimero de amostras do conjunto de treinamento
m : dimensionalidade do espago de caracteristicas

dp : distancia euclidiana.
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Dessa forma, a nova distancia cria uma tendéncia para que as amostras a serem
classificadas pelos k vizinhos mais proximos encontrem seus vizinhos mais préximos en-
tre as amostras da classe minoritaria. Logo, existe uma tendéncia a diminuir o nimero
de amostras da classe majoritaria muito maior do que no algoritmo Wilson’s Editing.
Apesar de apresentar resultados interessantes, um dos problemas dessa abordagem é

que cla nao garante que ocorrerd um balanceamento das classes.

2.1.2 SMOTE: Synthetic Minority Oversampling Technique

Antes da introdugao do algoritmo conhecido como SMOTE (Chawla et al., 2002), a
abordagem de owversampling mais comumente utilizada cra bascada na amostragem
da classe minoritaria com repeticao. Todavia, trabalhos como o de Japkowicz et al.
(2000) haviam mostrado que esse tipo de estratégia nao apresentava uma melhoria
significativa no reconhecimento da classe minoritéria, principalmente quando utilizado
como modelo de pré-processamento para algoritmos de arvores, em que a replicacao
das amostras nao causava um aumento na fronteira de decisao da classe com menor
ntmero de amostras (Chawla et al., 2002).

O algoritmo SMOTE foi criado, entao, com o objetivo de gerar um aumento no
nimero de amostras da classe minoritaria por meio da criacao de amostras sintéticas,
as quais tivessem um impacto positivo na fronteira de decisao apés o treinamento dos
dados. Com esse objetivo, para cada amostra da classe minoritéria, o algoritmo busca
os k vizinhos mais proximos e seleciona n dentre estes aleatoriamente, criando uma
amostra sintética entre o segmento que liga a amostra selecionada a cada uma das n
amostras aleatorias dentre os k vizinhos mais proximos. Por exemplo, se o ntmero
de amostras sintéticas totais a serem criadas for de 200% do ntumero de elementos da
classe minoritaria, somente dois dos k vizinhos mais préximos sao selecionados, e as

amostras sintéticas sao criadas da seguinte maneira:

1. calcula-se a diferenga da amostra sob consideracao em relagao ao seu vizinho mais

proximo;
2. multiplica-se este valor por um ntmero aleatério entre 0 e 1;

3. adiciona-se este valor ao vetor de caracteristicas da amostra sob consideragao.

No trabalho aqui apresentado, o ntimero de k vizinhos mais préximos adotado,
quando o SMOTE for utilizado, sera de k = 5 (valor padrao proposto), e o niimero de
amostras sintéticas utilizadas para cada uma das bases de dados esta representado na
tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Nimero de amostras sintéticas por base de dados

%. de amostras

Base de dados Alias " .
sintéticas

Tonosphere iono  100%
Pima Indians Diabetes pid 100%
German Credit gmn  100%
WP Breast Cancer wpbe  200%
Vehicle (4 versus. all) veh  200%
SPECTF Heart hrt 300%
Segmentation (1 versus. all) seg 500%
Glass (7 versus. all) gls7  500%
Euthyroid (1 versus. all) euth  600%
Satimage (4 versus. all) sat 800%
Vowel (1 versus. all) vow  900%
Abalone (18 versus. 9) als8-9 1000%
Yeast (9 versus. 1) y9-1  2000%
Car (3 versus. all) car  2500%
Yeast (5 versus. all) v5 2000%
Abalone (19 versus. all) al9  10000%

O percentual de amostras sintéticas presentes na tabela 2.1 foi definido de acordo

com critérios de benchmarket, também presente em (Castro and Braga, 2013).

2.1.3 SMOTE -+ Tomek links

A abordagem compreendida como SMOTE + Tomek links consiste em implementar
a sobreamostragem da classe minoritaria utilizando dados sintéticos e, assim, realizar
um método de "limpeza"dos dados por meio do algoritmo Tomek links.

De forma simplificada, Tomek links podem ser definidos como um par de vizinhos
mais proximos minimamente distanciados das classes opostas (He et al., 2009). Isto
é, se a distancia entre duas amostras (z;,z;) em que x; € Spminoritrios Tj € Smajoritrio
for menor que a distancia entre (x;,zx) e (xj,xx), em que zx € S, logo, z; e z; sao
considerados um par de Tomek links. Em Tomek (1976), se dois pares de amostras
representam um par de Tomek links, entao, ou uma dessas amostras é ruido, ou as
duas estao proximas a borda.

Na abordagem combinada de SMOTE + Tomek links introduzida em Batista et al.

(2003), os seguintes passos sao implementados:
1. aplica-se o algoritmo de SMOTE;
2. identificam-se os pares de Tomek links;

3. eliminam-se as amostras identificadas como pares de Tomek [links.
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Esse tipo de abordagem foi utilizado pela primeira vez a fim de melhorar o desem-
penho de classificadores para o problema de anotagao em proteinas em Bioinformética
(Batista et al., 2003).

2.1.4 ADASYN: Adaptative Synthetic

Segundo os autores desta abordagem, o ADASYN tem como ideia utilizar a distribuicao
ponderada para diferentes exemplos da classe minoritéria, de acordo com a dificuldade
do aprendizado. Quanto maior a dificuldade do modelo em aprender uma amostra,
maior serd o nimero de dados sintéticos gerados a partir desta.

Na implementacao do ADASYN, primeiramente calcula-se o nimero de amostras

sintéticas que precisa ser gerado para a classe minoritéria:

G = (|Sma,j’ - |Sm'in|) . B (22)

em que § € [0,1] é um parametro usado para especificar o nivel de balanceamento
desejado apos a criagao das amostras sintéticas. Quando 8 = 1, o balanceamento total
do conjunto de dados é criado ap6s o processo de geracao de amostras sintéticas. O
proximo passo consiste em encontrar os k vizinhos mais préoximos de cada uma das

amostras X; € Sy, de acordo com a distancia euclidiana, e calcular a taxa 1, como

definido:

_AJK
7

em que A; é o numero de exemplos da classe majoritaria entre os k vizinhos mais

Pi

, o 1=1, 0] Sminl (2.3)

proximos de x;, e Z é a constante de normalizagao tal que ¢ seja uma funcao de
distribuigao (> v; = 1). Entao, determina-se o ntimero de amostras sintéticas que

precisa ser gerado para cada X; € Spin:

g =% -G (2-4)

Por tltimo, para cada x; € Sy, criam-se g; amostras sintéticas de forma seme-
lhante ao SMOTE.

Como visto em He et al. (2009), a ideia principal do ADASYN ¢ utilizar a distribui-
¢ao de densidade 1) como um critério de decisao automatico para o ntimero de amostras
sintéticas que precisam ser geradas para cada amostra da classe minoritaria, mudando
de forma adaptativa o peso das diferentes amostras da classe minoritéria, de acordo

com a distorgao das distribuigoes.
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2.2 FEnsemble

Ensemble consiste em uma estratégia de combinar diferentes' tipos de algoritmos e
modelos com o objetivo de formar um classificador mais robusto. Os ensembles po-
dem ser separados em dois grupos: combinacao paralela e combinagao sequencial de

modelos.

2.2.1 Combinacao paralela

Na combinacao paralela de modelos, os algoritmos podem ser treinados com um mesmo
conjunto de dados ou com um subconjunto do total dos dados. Apds serem treinados,
os algoritmos sdo entao combinados, em geral, de duas formas: votagao/meédia ou
combinagao com aprendizado.

No modelo de votagao, cada um dos modelos opina (realiza um voto) sobre a classe
de cada uma das amostras a serem preditas. Na votacao majoritaria, aquela classe que
receber o maior niimero de votos é considerada a classe prevista. Todavia, caso se queira
estabelecer um peso distinto para o voto de cada um dos modelos, a votagao passa a ser
chamada de "votagao ponderada". De forma analoga ao modelo de votagao, a média
simples consiste na média do resultado dos classificadores, ¢ na média ponderada hé
uma ponderagao da saida de cada um dos modelos antes de tirar a média final.

Diferentemente do modelo de vota¢ao/média, alguns ensembles utilizam outros ti-
pos de modelo de aprendizado de maquinas, para combinar as saidas dos modelos
treinados em paralelo.

Essa abordagem de combinacgao paralela é muito utilizada para modelos de arvores
como bagging (Breiman, 1996) e random forests (Breiman, 2001). Todavia, essa abor-
dagem nao é muito popular nos modelos de redes neurais?, que sao o foco do trabalho

aqui apresentado.

2.2.2 Combinacao sequencial

Os ensembles que fazem combinacao sequencial de algoritmos e modelos sao conhecidos
como boosting. Essa abordagem baseia-se na ideia de combinar sequencialmente fracos
modelos de aprendizado, os quais, a cada nova tentativa, focam em prever as amostras
nas quais o classificador anterior apresentou uma dificuldade de predicao.

Diferentes modelos utilizando boosting surgiram na tltima década, muitos combi-

nando abordagens de pré-processamento com boosting, como aqueles apresentados por

'Pode ser o mesmo modelo treinado diversas vezes.

2 Ensembles paralelos estdo comecando a ser utilizados em redes neurais profundas, mas de forma
diferente da discutida nesta secao. Todavia, esse tipo de estrutura de redes complexas nao esta em
foco nesta dissertagao.
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Chawla et al. (2003), Guo and Viktor (2004) e Chen et al. (2010). Grande parte dessas
abordagens foi baseada no modelo conhecido como AdaBoost (Freund and Schapire,
1997).

A ideia do AdaBoost consiste na modificagao dos dados a cada chamada, aplicando-
se pesos para cada uma das amostras de treino. Inicialmente, esses pesos w sao definidos
para cada uma das amostras como sendo w; = 1/N,; em que N é o nimero total de
amostras da base de treinamento. Em cada uma das iteragoes sucessivas, o peso de cada
uma das amostas é modificado e o algoritmo é reaplicado sobre os dados com os novos
pesos. Em um determinado passo, as amostras de treinamento que foram preditas
incorretamente pelo modelo no passo anterior aumentaram seus pesos, enquanto os
pesos foram diminuidos para aquelas que foram classificadas corretamente. A medida
que novas iteragoes sao realizadas, as amostras que sao dificeis de prever recebem uma
énfase maior, de forma que o classificador é forcado a focar nas amostras que foram
erroneamente previstas no classificador anterior.

Dentre os modelos de ensemble, um que apresentou resultados interessantes utili-
zando redes neurais simples foi 0o RAMOBoost, o qual consiste na combinacao de um
modelo de pré-processamento semelhante ao ADASYN (desenvolvido pelos mesmos
autores) junto a uma versao modificada do AdaBoost, conhecida como AdaBoost.M2
(Freund et al., 1996).

2.3 Manipulacao algoritmica

Outro tipo de estratégia que vem crescendo nos taltimos anos, quando se trata de dados
desbalanceados, é a manipulacao algoritmica. Em resumo, trata-se de criar modifica-
¢oes nos algoritmos de aprendizado de méquinas para que eles possam compensar o
desbalanceamento das classes. Essas modificacoes podem ser feitas de quatro maneiras
distintas (Kukar et al., 1998): modificagoes sensiveis ao custo aplicadas & estimativa
probabilistica; modificacao da saida da rede neural com fungao de custo sensivel; fun-
¢oes de custo sensivel implementadas sobre a taxa de aprendizado A\; e, por tultimo,
modificacao da funcao de custo a ser minimizada pelo otimizador da rede neural.

Esta dissertacao concentra-se na quarta abordagem de manipulacao algoritmica
para compensar o desbalanceamento das classes. Tal abordagem tem como foco a
criacao e alteracao das fungoes de custo a serem minimizadas pela rede neural, como
visto em Castro and Braga (2013), Fan et al. (1999), Domingos (1999), Zhou and Liu
(2006) e Sordoni et al. (2015).

A escolha de trabalhar com apenas este tipo de abordagem é devido a flexibilidade

que a mesma apresenta e a simplicidade de adaptagao aos algoritmos existentes.



Capitulo 3

Uso da informacao a priori em funcoes

de custo em redes neurais

Este capitulo apresenta uma abordagem alternativa para tratar o problema do con-
junto de dados desequilibrados nas redes neurais. O modelo leva em consideragao a
probabilidade anterior de cada classe, a fim de criar uma funcao sensivel ao custo com
base na fungao de erro de entropia cruzada com uma versao modificada do Rprop. O
benchmarking com varios conjuntos de dados mostrou a eficacia e robustez do método
ante diferentes proporgoes de desequilibrio. Os ganhos de desempenho foram avaliados
com meétricas diferentes, como G-mean, Agm e a AUC caracteristica de operagao do

receptor.

3.1 Introducgao

Véarios estudos surgiram para abordar o problema de classes desbalanceadas nos tlti-
mos anos. A maioria dos algoritmos de aprendizagem considera o erro de cada amostra
igualmente importante, de modo que o problema de aprendizagem se reduz a mini-
mizar o erro geral de classificagdo, o que leva ao detrimento da taxa de sucesso da
classe minoritaria ao lidar com um conjunto altamente desequilibrado. Apesar de esses
algoritmos classicos terem uma alta acurécia, eles tém uma taxa de sucesso baixa para
a classe minoritaria, que na maior parte do tempo é a classe de maior interesse, por
exemplo: deteccao de falhas, fraude, doencas etc.

Assim, a fim de lidar com dados desequilibrados em redes neurais MLP levando
em consideracao as caracteristicas de cada um, foi levantado neste trabalho o efeito da
incorporacao da informagao a priori de cada classe a uma fungao de entropia cruzada,
e foi proposta uma nova abordagem usando o algoritmo de backpropagation com uma

modifica¢ao no Rprop (Riedmiller and Braun, 1993).

13
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3.2 Aprendizado em classes desbalanceadas

Em problemas de classificagao, os marcadores de saida y; no conjunto de treinamento
S = {(x;,y:) € XxY|i=1,..., N} s@o obtidos de acordo com uma fun¢ao geradora
desconhecida f(x). O objetivo ¢é, entd@o, estimar o modelo f(x|#) que seja o mais
proximo possivel de f(x). Ao invés de adotar uma fungao de custo empirica baseada no
erro médio quadratico (MSE, do inglés Mean Square Error), uma maneira de encontrar
um conjunto 6timo de parametros ¢ que aproxime o modelo f(x]6) de f(x) consiste
em minimizar a fun¢ao de erro logistica (também conhecida como entropia cruzada ou
cross-entropy) baseada no erro entre a saida alvo e o resultado da saida gerada pelo

modelo dado por 6:

70) = =3 [~ulog(di) — (1 - ) log(1 — 5o (3.1)

em que § = f(x]0) é a saida do modelo dado pelo aprendizado do mapeamento da
funcao de entrada X no espacgo de saida ).

A fungao de erro de entropia cruzada (Equacgao 3.1) é escolhida no lugar da fungao
de erro médio quadratico por ser uma funcao convexa e por ser mais apropriada para
célculo da probabilidade a posteriori em redes neurais. Observa-se que, quando y; = 0,
a fungao de custo depende somente de —log(1—7;), mas se y; = 1, a expressao torna-se
—log(7;). Entao, em ambas as situagoes, o erro decai de forma logaritmica & medida
que g; tende a y;. Como se pode observar na Figura 3.1, dado que as duas curvas sao
simétricas, o erro tende a diminuir em uma taxa logaritmica igual em ambas as situagoes
(y; = 0 or y; = 1). Dessa forma, nota-se que, quando as classes sdo balanceadas, o erro
dado pelo termo —log(¢;) tende a ser proporcional ao erro gerado por —log(1 — ),
assumindo-se que, para uma dada saida ¢, ambos os termos serao responsaveis por 50%
do erro total J(6).

Entretanto, quando se trata de problemas de classes desbalanceadas, o termo res-
ponsavel pela classe majoritaria terd uma influéncia maior na funcao de custo total
J(0), em comparacao com o termo responsavel pela classe minoritaria. Isso acontece
porque o erro total, obtido como uma soma dos erros dados por ambos os termos, é
minimizado independentemente de qual classe foi responsével pela sua composi¢ao.

Como exemplo, tome-se em consideracao o problema de classificagao binario da
Figura 3.2, constituido de 200 amostras em cada uma das classes. Para este problema
sera utilizada uma rede neural perceptron de multiplas camadas (MLP) com dois nos
de entrada, dois neurdnios na cama escondida e um na saida, treinada com o algoritmo
classico do backpropagation e fungao de erro de entropia cruzada da Equacao 3.1. Esta

rede neural é inicializada com os pesos § € [—0.001,0.001] e taxa de aprendizado
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Figura 3.1: Tlustragao da fungao de erro de entropia cruzada J(6) para diferentes valores
de saida g para y; igual a um (linha sélida) e y; igual a zero (linha pontilhada)

n = 0.5. Considerem-se também os casos de desbalanceamento, em que a Classe A
possui 5,50, 100 amostras aleatérias do conjunto original e mesmas condi¢oes iniciais.
Para avaliar a contribuicao de cada classe para a funcao de erro de entropia cruzada,
a proporc¢ao do erro (obtida através da divisdo do primeiro pelo segundo termo da
Equagao 3.1) é dada pela Equagao 3.2 ao longo de 1000 iteragbes, como apresentado

na Figura 3.3.

B —y log(y)
B= 0 yos(1—9)

Observa-se que, em condigoes de desbalanceamento, a taxa de erro de entropia

(3.2)

cruzada no comeco do processo de aprendizado sera menor que uma unidade e pro-
porcional & taxa de desbalanceamento da informacao a priori (nimero de amostras
da classe positiva sob o namero de amostras da classe negativa). Esse acontecimento
deve-se ao fato de que, no comego do processo de aprendizado, o algoritmo cometera
erros para ambas as classes. Entretanto, como a classe majoritaria possui um maior

ntmero de amostras, o termo responsavel por esta assumird uma maior parcela do erro
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Figura 3.2: Problema de duas gaussianas

total. Isso fard com que o gradiente descendente aponte para um sentido que favorega
a classe de maior predominancia, o que explica o aumento na proporc¢ao do erro da

entropia cruzada.

3.3 Abordagem da entropia cruzada ponderada

A diferenca entre as proporcoes de erro no conjunto de dados balanceado e desba-
lanceado pode ser contornada considerando a regra de decisao 6tima (Equagao 3.3).
Em resumo, a equagao diz que quando uma predigao é feita, a saida deve ser balan-
ceada de acordo com a informacao a prior: do nimero de amostras de cada classe.
De acordo com a Equacao 3.3 é esperado, ao final do processo de aprendizado, que
a taxa —ylog(y) sob —(1 — y)log(l — §) assuma um valor proximo da unidade no
caso em que ha balanceamento das classes, como é possivel observar no grafico 3.3.
Entretanto, voltando aos casos do exemplo anterior, em que hé desbalanceamento no

conjunto de dados, a proporcao do erro de entropia cruzada deveria assumir valores
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Figura 3.3: Taxa de erro de entropia cruzada para MLP

proximos a 0.025, 0.25, 0.5 durante o processo de aprendizado, considerando que o algo-
ritmo estabelecesse um valor de erro igual para todas as observacoes . De acordo com
a Equacao 3.3, todavia, esse valor ocorreu somente no inicio do processo. Assim, fica
claro que a taxa de erro medida tende & unidade ao longo das iteragoes. Isso acontece
porque, em algum ponto ao longo das iteragoes, o termo com menor participacao tera
um grande impacto no todo, tornando-se mais influente. Entretanto, ao atingir esse

ponto, o algoritmo pode convergir devagar ou tornar-se estacionério.

fo(l') _ 1, se gglgg = gg;g; (3'3)

0, caso contrario
Analisando a Equagao 3.3 e o trabalho presente em Castro and Braga (2013), fica
claro que a introdugao da informacgao a priori pode levar o algoritmo a uma solucao
mais equilibrada e benéfica & classe minoritaria. Uma das maneiras de fazé-lo é incor-
porando a informacgao do nimero de amostras por classe na funcao de erro de entropia

cruzada, como mostrado a seguir:

J(0) = — 3 [uilog(i)A — (1 = ) log(1 — )1 = V) (3.4

A@) — (%) o (3.5)
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Figura 3.4: Saida da classe minoritaria para a fungao de erro J(6) de entropia cruzada
com informagao a priori para diferentes valores de saida do modelo hy(x) = g; para
yi = 1 (linha solida) e y; = 0 (linha pontilhada)

em que N é o niimero de observacoes da classe minoritaria, determinada pelo marcado
de saida com o valor unitario, e M é o ntmero total de observagoes presentes no
conjunto de dados utilizado no treinamento.

Adotando-se a abordagem explicada e sintetizada pela Equacao 3.4 e considerando-
se a razao entre o nimero de observacoes da classe A sob o nimero de observagoes
da classe B igual a 0.20, pode-se observar na Figura 3.4 que o erro oriundo do termo
Yot —yilog(g:)A decaird mais acentuadamente do que aquele originado da parcela
S —(1 = y)log(l — 9;)(1 — X). Além disso, para qualquer hy(x) equidistante,
o —yilog(9:)A sera cinco vezes maior que Y .o —(1 —y;) log(1 — ¢;)(1 — A).

Tomando-se a demonstracao acima, aplica-se o gradiente a equagao 3.4 a fim de
obter 9.J(0)/00™=Y e 8.J(0) /021,
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9J(0)

sgoe = L(@9(=") = 2y) +yg(=™)(A = ¢)] a7V (3.6)
D) = g Dg(=r0)(1 — g(=00) (3.7)
0,](09) n—1
Tl = 5 (3.8)
q= (1~ (N/M)! (3.9)
q9(z") =Xy =~ (3.10)
yg(z") (A —q) =5 (3.11)
y+B=0 (3.12)

em que n é a tltima camada de neurdnios.

Observando-se as equacoes do gradiente descendente aplicado a funcao de custo
tradicional do erro de entropia cruzada, nota-se que para a implementagao da abor-
dagem aqui presente basta alterar o termo de erro (error term) da camada de saida
6 = g(z™) —y por §(n) = (qg(z™) = Ay) + yg(z™)(X — ¢) para garantir que to-
das as outras condi¢oes do processo de backpropagation sejam garantidas, nao havendo
necessidade de alteracoes nas outras funcgoes.

Aplicando-se a abordagem aqui desmonstrada ao problema das duas gaussianas,
conforme o exemplo descrito anteriormente (ver Figura 3.2), nota-se pela Figura 3.5
que a taxa do erro de entropia cruzada (representada pela linha tracejada) permanece
constante ao longo das iteragoes e, quando a informacao a priori é adicionada a taxa
do erro de entropia cruzada, a taxa de erro torna-se proporcional (assim como repre-
sentado pela linha pontilhada do gréafico). Dessa forma, o algoritmo tende a ir de forma
constante na dire¢ao de um equilibrio entre as classes majoritaria e minoritéria.

Além dos resultados apresentados neste trabalho, pode-se inferir que a aborda-
gem de inclusao da informacao a priori na funcao de custo de entropia cruzada para
problemas binarios pode ser considerada uma alternativa para problemas de classes
desbalanceadas, visto que essa abordagem faz com que o gradiente descendente va em
uma diregao de maior equilibrio.

Com o intuito de reduzir o nimero de variaveis, melhorar o desempenho do processo
de aprendizado, garantir maior estabilidade e melhor compreensao académica, uma es-
tratégia dindmica para atualizacao da taxa de aprendizado baseado no Rprop foi aqui
introduzida e adotada para essa abordagem. O algoritmo Rprop nao leva em conside-
racao o valor absoluto fornecido pelo gradiente do erro, somente o sinal, para fazer a
atualizagao dos pesos da rede neural. Entretanto, para a abordagem aqui apresentada,

o modulo do gradiente do erro é muito importante e deve ser levado em consideracao.
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Figura 3.5: Taxa de erro de validagao cruzada com informacao a prior: agregada em
redes MLP

Logo, a estratégia adotada leva em consideracao tanto a mudanca do sinal do gradiente
quanto o seu modulo para a atualizagao dos pesos da rede neural. Em resumo, essa
modificagao faz com que o valor do passo seja modificado de acordo com o erro ponde-
rado da funcao de custo da entropia cruzada apresentada e suas mudangas de dire¢oes
e sentido. Para sua implementagao, a funcao sinal (sign) presente no algoritmo original
do Rprop proposto em Riedmiller and Braun (1992) foi removida, assim como apre-
sentado na Equacao 3.13. Essa alteracao permite que a taxa de aprendizado aumente
ou diminua de acordo com a dire¢ao do gradiente e o médulo, o qual é impactado pela

inclusao da informacao a priori.

Aw;;(t) = —sign ( ;ij (t)) * Ay;(1)

! (3.13)

oF

Alguns beneficios da abordagem modificada do Rprop aqui apresentada, como a
instabilidade no processo de aprendizado, também podem impactar a rede MLP padrao.
As Figuras 3.3 e 3.5 foram geradas utilizando a abordagem do Rprop modificado.

Observa-se que, utilizando-se a abordagem padrao, como demonstrado nas Figuras 3.6
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e 3.7, h4 uma maior instabilidade da taxa de erro de entropia.

= MLP: Imbalaced rale: 0.025

—= MLP: Imbalaced rate: 0.250
— MLP: imbalaced rate: 0.500
MLP: Imbalaced rate: 1.000

200 400 600 800
lteration

Figura 3.6: Taxa de erro de entropia cruzada para MLP com Rprop padrao

3.4 Metodologia do experimento e resultados

3.4.1 Metodologia do experimento

Um estudo empirico foi conduzido com 16 bases de dados diferentes do repositério da
Universidade da Califérnia de Irvine (UCI), com seis métodos distintos: Rprop (Ri-
edmiller and Braun, 1993), SMOTE (Chawla et al., 2002), SMOTE + Tomek Links
(SMTTL) (Tomek, 1976), WWE (Barandela et al., 2004), RAMOBoost (Provost and
Fawcett, 2001) e funcdo de custo sensivel com informagao a priori acrescentada ao erro
de entropia cruzada junto com Rprop modificado, aqui proposta e nomeada para fins
praticos de Cost-sensitive Logistic Function MLP (CSLEMLP). As dezesseis bases de
dados foram tratadas conforme apresentado em Castro and Braga (2013). As caracte-
risticas de desbalanceamento das bases de dados podem ser encontradas na Tabela 3.1.

Algumas métricas usualmente utilizadas para avaliacao de problemas de desbalan-
ceamento foram selecionadas para avaliar o desempenho do comparativo aqui presente.

Sao eclas:

e Kubat’s G-mean:

Uma das melhores métricas para mensurar o balanceamento entre verdadeiros
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Figura 3.7: Taxa de erro de entropia cruzada com informagao a priori agregada em
redes MLP com Rprop padrao

positivos (TP, do inglés True Positives) e verdadeiros negativos (TN, do inglés
True Negatives) devido ao fato de ser uma média geométrica entre ambas. E
definida por VT Pr - T'Nr (Kubat et al., 1997).

e Area sob a curva ROC (AUC, do inglés Area Under the ROC Curve):
Uma das mais importantes da érea, pois fornece uma estimativa de quao bem

esta sendo ranqueada a classe positiva (Fawcett, 2006).

o Adjusted Geometric-Mean (AGm):
Meétrica recente, proposta em Batuwita and Palade (2012), analisa a relagao entre
especificidade (SP, do inglés Specificity) e sensitividade (SE, do inglés Sensitivity),

favorecendo esta.

Vinte casos distintos foram gerados para cada conjunto de dados, embaralhando-se
os indices iniciais. Cada caso foi dividido em duas partes: 70% para treinamento e 30%
para teste. A metodologia k-fold foi utilizada com k = 7 (assim com realizado em (Cas-
tro and Braga, 2013))para achar o melhor nimero de neur6nios da camada escondida
(h® = 1:3:13). Apos o processamento de cada k-fold, a média da métrica analisada
foi selecionada. Logo, para cada caso, cinco valores distintos foram encontrados, um
para cada h°. Apos todo o processo do k-fold para um conjunto de dados, uma matriz

2025 foi obtida. O melhor h° para cada caso (linha da matriz) foi selecionado, e sua
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Tabela 3.1: Caracteristicas das bases de dados

Base de dados Alias NO: de ny N ni/(ny + ng)
atributos
Tonosphere iono 34 126 225 0,359
Pima Indians Diabetes pid 08 268 500 0,349
German Credit gmn 24 300 700 0,3
WP Breast Cancer wpbe 33 47 151 0,237
Vehicle (4 versus. all) veh 18 199 647 0,235
SPECTF Heart hrt 44 55 212 0,206
Segmentation (1 versus. all) seg 19 30 180 0,143
Glass (7 versus. all) gls7 10 29 185 0,136
Euthyroid (1 versus. all) euth 24 238 1762 0,119
Satimage (4 versus. all) sat 36 626 5809 0,097
Vowel (1 versus. all) vow 10 90 900 0,091
Abalone (18 versus. 9) al89 08 42 689 0,057
Yeast (9 versus. 1) y9-1 08 20 463 0,041
Car (3 versus. all) car 06 69 1659 0,04
Yeast (5 versus. all) y5 08 51 1433 0,034
Abalone (19 versus. all) al9 08 32 4145 0,008

moda foi escolhida como o melhor nimero de neurénios para a camada escondida da
rede neural para aquele conjunto de dados. Em um passo subsequente, todo o conjunto
de treinamento para cada um dos casos foi utilizado para o treinamento do modelo, e
o conjunto de teste foi utilizado para avaliacdo do desempenho. A média dos 20 testes

para cada um dos conjuntos de dados serd apresentada no resultado final.

3.4.2 Testes nao paramétricos

Durante muitos anos, os testes paramétricos foram referéncia na analise comparativa de
classificadores. Contudo, Demsar (2006) recomenda o teste nao paramétrico e robusto
de Friedman (Friedman, 1937) para comparagao estatistica de mais de dois classifica-
dores ao longo de multiplos conjuntos de dados. O teste de Friedman faz um ranque-
amento de L algoritmos ao longo de M base de dados em que o melhor desempenho
recebe o valor 1, o segundo 2, e assim por diante; o valor médio desse ranqueamento
pode ser visualizado na tltima linha das Tabelas 3.2 e 3.3. Assumindo-se a hipotese
nula, segundo a qual todos os algoritmos sao equivalentes, entao o valor médio dos
rankings deve ser equivalente, de forma que a estatistica dada pela Equagao (3.15)

é distribuida de acordo com a distribui¢ao-F, com L —1 e (L — 1)(M — 1) graus de
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liberdade.

(M —1)x7
M(L—1) —x%

= ffl (ZR2 LH) > (3.15)

Quando a hipotese nula é rejeitada, Demsar (2006) sugere que outro teste seja feito a

Fr = (3.14)

fim de quantificar a diferenga entre os algoritmos. O modelo mais utilizado para analisar
o comportamento de um algoritmo em relagao aos demais é o teste Bonferroni-Dunn
post hoc (Dunn, 1961), em que o classificador em foco é considerado estatisticamente
diferente de forma significativa se as médias dos rankings apresentarem uma diferenga
critica (CD, do inglés critical difference) minima (Demsar, 2006), conforme a Equagao
3.16.

L(L+1)
6M

em que ¢, € o valor critico no nivel de confianga de 1 — «.

CD =q, (3.16)

3.4.3 Resultados

O experimento foi conduzido para cada uma das métricas analisadas: G-mean, AUC e
AGm. Os resultados estao apresentados nas Tabelas 3.2, 3.3 ¢ 3.4.

Uma vez obtidos esses resultados, o teste de significincia foi conduzido para anali-
sar a abordagem apresentada. Primeiramente, o teste de Friedman (Friedman, 1937)
foi conduzido com o valor do ranque médio de cada uma das métricas (presente na
tltima linha de cada uma das tabelas de resultados 3.2, 3.3 e 3.4). Conforme a ta-
bela apresentada em Sheskin (2007), o valor critico minimo quando o = 0.1, M = 16
(namero de base de dados) e L = 6 (namero de algoritmos sob comparagao), o qual
garante que a hipotese nula seja rejeitada,(Hy) deve ser Fp = 1.9256. Para os ranques
médios apresentados nas tabelas de resultados 3.2, 3.3 e 3.4, o valor da estatistica FF
encontrada foi: 3.3206, 2.4818 e 6.8324, respectivamente.

Descartada a hipotese nula para todas as métricas analisadas, o teste de Bonferroni-
Dunn post hoc foi aplicado para checar se o desempenho do algoritmo proposto é
diferente dos outros (metodologia "um contra todos") no nivel de confianga de 1 — a.
Para a = 0.1, a minima CD que deve ser alcangada para considerar dois algoritmos
estatisticamente diferentes em relacao ao desempenho deve ser de 1.7125. A diferenca

entre os ranques médios, de acordo com a metodologia de Bonferroni-Dunn post hoc,
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Tabela 3.2: Valores médios de G-Mean

Base Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost CSLFMLP
iono 85.64  87.49 88.65 85.55  89.75 85.56
pid 70.73  74.30 74.32 74.46  73.08 74.57
gmn 69.20 70.64 70.22 70.64  67.87 71.08
wpbc 64.44  66.76 64.37 63.25 68.53 67.34
veh 96.87  96.66 96.60 96.74 97.72 97.41
hrt 66.41  68.36 67.57 73.39 67.43 68.66
seg 99.57  99.44 99.68 99.51 99.76 99.37
gls7 91.00 89.92 90.14 92.27 90.45 91.61
euth 89.99 91.21 91.23 91.32  89.42 91.73
sat 74.60  77.40 ey 80.21  76.27 87.58
VOW 97.82  97.24 98.27 98.04  99.30 98.65
al8-9 74.17  84.37 84.58 76.64 74.61 83.77
y9-1 74.27 70.96 70.08 73.57  74.10 73.40
car 94.87  93.04 91.78 96.75  95.85 99.19
v5 51.36  77.93 78.52 66.46  63.94 79.72
al9 14.18  75.89 75.90 25.08 41.13 76.96
av. Rank 4.56 4.00 3.56 3.25 3.44 2.19

pode ser visualizada na Tabela 3.5. Os valores que superam o valor de CD minima
encontram-se em negrito.

Analisando-se os resultados presentes na tabela 3.5, considerando-se a métrica G-
mean, pode-se inferir que a abordagem aqui apresentada demonstra ser significativa-
mente melhor que o modelo Rprop e SMOTE, sendo ainda seu rank melhor do que
os algoritmos SMTLL, WWE e RAMOBoost, mas nao estatisticamente diferente des-
tes ultimos. Em relagdo & métrica AUC, o CSLFMLP demonstrou-se melhor que
o SMOTE, além disso, com rank melhor e estatisticamente igual ao RAMOBoost,
SMTTL e WWE. A dltima métrica avaliada pelo teste foi a AGm, em que o CSLEMLP
mostrou-se significativamente melhor que o Rprop, além de estatisticamente igual ao
RAMOBoost, SMTTL e WWE. Os resultados demonstram que a abordagem adotada
para inclusao da informacao a priori junto a funcao de erro de entropia cruzada com
Rprop modificado, revelou-se uma boa alternativa a métodos nos quais essas métricas

sao utilizadas para avaliacao de modelos de classes desbalanceadas.
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Tabela 3.3: Valores médios da AUC

Base Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost CSLFMLP
iono 89.90 91.86 92.03 93.02 93.50 91.58
pid 82.88 82.63 82.65 82.70  80.54 82.79
gmn 78.49 T77.71 77.56 78.20  74.27 78.43
wpbc 73.30  70.82 71.19 72.54 74.13 74.02
veh 99.43  98.87 99.36 98.75  99.25 99.76
hrt 81.58 77.96 77.54 80.65  79.32 78.70
seg 99.98  99.97 99.99 99.91  99.90 99.98
gls7 95.90 95.61 95.28 95.09  93.81 95.08
euth 95.53  95.67 95.58 95.35  96.32 96.81
sat 92.50  91.98 92.27 92.85 93.18 94.52
VOW 99.87  99.85 99.80 99.73  99.75 99.87
al8-9 94.56 93.76 93.69 94.18  89.16 93.33
y9-1 79.90  77.30 81.18 82.05 84.09 83.63
car 99.71 99.44 99.62 98.67  98.32 99.64
v5 85.65  85.76 85.78 86.50 85.79 86.25
al9 83.33  84.19 84.14 83.29  75.76 85.13
av. Rank 2.81 4.19 3.81 3.75 4.00 2.44

3.5 Conclusao do capitulo

Os testes significativos confirmam que o algoritmo CSLFMLP, aqui proposto, é uma
boa abordagem quando se trata de dados nao balanceados. Em geral, o algoritmo
apresentou o melhor indice médio para todas as métricas usadas e provou ser signi-
ficativamente ou ligeiramente melhor que os outros normalmente utilizados para esta
tarefa em redes neurais.

O principal objetivo do trabalho apresentado neste capitulo foi desenvolver e apre-
sentar uma nova metodologia de implementacao simples, com base no Resilient Back-
propagation padrao para a funcao de erro de entropia cruzada com informacao a priori,
que fosse estatisticamente melhor ou igual aos métodos tradicionais que tratam de da-
dos nao balanceados por meio de redes neurais perceptron de multiplas camadas.

Além da robustez e eficiéncia da abordagem mostrada, sua implementacao e com-
preensao simples tornam esse algoritmo uma ferramenta didatica e préatica no campo
das redes neurais MLP. E importante enfatizar que o algoritmo ndo esté restrito a
problemas binarios, sendo capaz de tratar dados de varias classes com diferentes niveis
de desequilibrio, usando a abordagem "um contra todos"em cada neurénio de saida.

A abordagem utilizada para o Rprop modificado pode ser entendida como uma nova
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Tabela 3.4: Valores médios de AGm

Base Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost CSLFMLP
iono 83.21  86.02 85.17 83.46  86.32 83.92
pid 65.95  75.39 75.46 73.72 T1.14 74.29
gmn 63.99 72.61 71.75 68.63  67.09 72.37
wpbc 59.23  62.84 61.32 63.23  61.60 64.77
veh 96.58  96.52 95.56 96.69  97.08 97.55
hrt 64.71  65.40 54.93 75.27 65.10 64.29
seg 99.39  99.56 99.51 99.59 99.56 99.38
gls7 86.93  89.41 89.72 89.38  86.65 87.54
euth 87.38  90.30 90.28 89.55  86.76 91.00
sat 67.27  81.51 80.81 74.46  74.10 87.10
VOW 97.33  96.49 97.69 97.59  99.99 98.60
al8-9 65.70  79.89 80.09 69.61  60.82 81.16
y9-1 66.03  68.34 68.74 65.28  67.28 65.74
car 92.66  93.65 93.82 98.05  93.55 99.41
v5 42.18  75.26 75.45 53.58  50.27 77.28
al9 8.30 74.94 75.30 1048  40.81 78.36
av. Rank 5.31 2.75 3.00 3.75 4.00 2.44

Tabela 3.5: Teste Bonferroni-Dunn post hoc (CSLFMLP x todos)

CSLFMLP versus
Métrica Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost
G-Mean 2.3750 1.8125 1.3750  1.0625 1.25
AUC 0.3750 1.7500  1.3750 1.3125 1.5625
AGm 2.8750 0.3125 0.5625  1.0625 1.5625

implementagao de decaimento de peso, podendo ser implementada separadamente e
utilizada como taxa de aprendizado dinamico para diferentes tipos de algoritmos de
otimizagao da fungao de custo em redes neurais. Tal abordagem serd tratada em

trabalhos futuros, cujo foco nao seja classes desbalanceadas.



Capitulo 4

Desenvolvimento de funcoes de custo
extraidas da matriz de confusao para
redes neurais com classes

desbalanceadas

Este capitulo tem como objetivo principal apresentar uma abordagem para criagao de
funcoes de custo, as quais podem ser construidas utilizando-se os termos da matriz de
confusao. Dessa forma, é possivel utilizar diferentes fungoes/métricas de problemas de
balanceamento como fungoes de custo, de tal forma que a métrica a ser utilizada para
avaliacao do modelo seja a mesma utilizada pela rede neural como funcao de custo a
ser otimizada.

Ao longo do capitulo, serd apresentado como extrair métricas da matriz de confusao
e usa-las como funcao de custo para treinar redes neurais. Testes empiricos, conside-
rando a abordagem discutida, serao apresentados ao final do capitulo para problemas

de classes desbalanceadas.

4.1 Introducao

A inteligéncia computacional vem sendo utilizada para a solu¢ao de um namero cada
vez maior de questoes, relacionadas a diversos problemas que envolvem dados. Essa
gama variada de questoes e problemas a serem resolvidos cria uma diversificacdo muito
grande do que é preciso em cada tipo de solugao. Dessa forma, hid uma necessidade
crescente de métricas cada vez mais especificas para cada uma das questoes a serem
abordadas, principalmente quando se trabalha com problemas desbalanceados, para os

quais métricas tradicionais, como acurécia e precisao, nao sao aconselhaveis.

28
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Ao lidar com dados nao balanceados, a medi¢ao do desempenho de um algoritmo de
aprendizagem requer métricas mais apropriadas (Weiss, 2004; Caruana and Niculescu-
Mizil, 2004), como AUC (Hanley and McNeil, 1982), G-mean de Kubat (Kubat et al.,
1997), AGm (Batuwita and Palade, 2012), Fl-score (Pazzani and Billsus, 1997) e ou-
tras. Alguns exemplos podem ser vistos em problemas médicos, quando é necessario
detectar alguma doenga em um conjunto de dados desequilibrado; nesse caso, a AUC
em conjunto com G-mean é uma métrica bastante utilizada. Por outro lado, na classi-
ficacao de texto, o Fl-score é o mais usado para medir o desempenho.

Um ponto comum dessas métricas é a capacidade de avaliar o desempenho do al-
goritmo de acordo com a capacidade de detectar ambas as classes, dando igual ou
maior importancia a classe minoritaria. A fim de alcancar um bom desempenho nes-
sas métricas, muitas abordagens emergiram nos tltimos anos para lidar com dados
nao balanceados em redes neurais perceptron de multiplas camadas (MLP). A maioria
das abordagens atuais se enquadra em trés categorias: pré-processamento de dados,
ensemble e manipulacao algoritmica. Algumas dessas técnicas estao resumidas em Mi-
chie et al. (1994), Chawla et al. (2002), Chawla ct al. (2004b), Chawla ct al. (2004a),
He et al. (2009), Lan et al. (2010), Thai-Nghe et al. (2010) e Batista et al. (2004).

Este capitulo apresenta uma abordagem para construir fungoes sensiveis ao custo,
baseadas na métrica utilizada para avaliar o modelo de aprendizagem. A metodologia
apresentada foi utilizada para criar fungoes baseadas nas métricas: G-mean, F1l-score
e AGm. Uma funcgao sensivel ao custo para a métrica AUC também ¢é estudada com
base na fungao de calculo aproximada (Hong et al., 2007).

A principal contribuicao académica deste capitulo consiste em apresentar como as
métricas podem ser extraidas da matriz de confusao e como elas podem ser usadas para
lidar com problemas de dados desbalanceados. Uma comparacao das métricas como

fungoes de custo é construida para avaliar seu desempenho e impacto.

4.2 Desenvolvimento da abordagem

Nesta se¢ao descreve-se a ideia principal da abordagem aqui apresentada e como ela
foi usada para criar fungoes sensiveis ao custo com base na métrica de avaliagao de
um modelo. A abordagem apresentada pode ir além das métricas demonstradas aqui,
tornando possivel criar qualquer funcao de custo sensivel que possa ser representada
em termos dos elementos da matriz de confusao.

Algumas das métricas mais utilizadas para medir o desempenho em MLP, ao lidar
com dados nao balanceados, podem ser representadas em termos da matriz de confusao

(Tabela 4.1).
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Tabela 4.1: Matriz de confusao

Predicted Positive Predicted Negative

Positive Label = True positive (TP)  False Negative (FN)

Negative Label False Positive (FP) True negative (TN)

A matriz de confusao é aqui apresentada em inglés para facilitar a visualizacao e
compreensao da abordagem apresentada.

Considerando um problema binario em que y € Y = {0,1} e g € R = [0,1], é
possivel aproximar a matriz de confusdo em termos da saida da rede MLP (y) e a

categoria desejada (y), como pode ser visualizado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Termos da matriz de confusao y e y

Predicted Positive Predicted Negative

Positive Label Yo Vi Ui Do Vi (1—14)

Negative Label Yo (=) 0 Yoo (=) (1—1)

y =1 : Representa o rotulo da classe minoritéria.
y = 0 : Representa o rotulo da classe majoritéria.

y : Saida da rede neural MLP.

Com base nisso, decidiu-se converter a representagao das métricas AUC (fungao de
célculo aproximado) (Hong et al., 2007), Kubat’s G-mean , Fl-score e AGm extraidas
da matriz de confusao presente na Tabela 4.1 em termos da matriz de confusao apro-
ximada (dado que os valores nao foram arredondados) presente na Tabela 4.2. Essas
transformacoes estao presentes na Tabela 4.3.

Um ponto comum das métricas mencionadas acima ¢é que elas variam de 0 a 1, tais
que 1 representa o melhor valor possivel, portanto, o objetivo é encontrar os parametros
que maximizam essas métricas. No entanto, a maioria das func¢oes de custo nas redes
neurais é representada como fungao de perda. Além disso, essas métricas sao derivaveis,
mas suas derivadas nao sao faceis de calcular. Por isso, decidiu-se construir as fungoes
sensiveis ao custo em termos da func¢ao de perda, calculando-se o valor negativo do
logaritmo dessas métricas. Ao fazé-lo, a derivada pode ser extraida mais facilmente e

o objetivo torna-se minimizar a fungao de perda criada.
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Tabela 4.3: Representacao em termos da matriz de confusao

Representation
Metrics
Confusion Matrix Approx. Confusion Matrix
AUC  L.(14TPr—FPr) L. (1 4 Dl zz‘:l%;yn@i)

G-mean TPT . TN?“ \/Z?:l Yi-Ui A Z?:1(1—yi)‘(1—@i)
Ny N,

23 7 Yibi
F1-score 2P . i=lzl o _
2I'P+FP+FN 23y it (L) 9+ iy i (1-94)
\/Z?Zl Y9 g (1-y;)-(1-9;) n (Z?:l(l—yi).(l—z}i) ’Pn)
AGHm (VTPrTNr)+(T'Nr-P,) v n n
1+P, 1+Py

. e © J [ 3 1. 1 . J n .
N, : Namero de amostras positivas (> | v;)

N, : Numero de amostras negativas (>, (1 —v;))

P, : Proporgao de amostras negativas ( Np]i"Nn)
TPr : True Positive rate (1'P/N,)
TNr : True Negative rate (TN/N,,)

Ao introduzir uma nova fungéo de custo, a Unica coisa que precisa ser alterada
durante a fase do backpropagation ¢ o termo de erro (error term) ( delta® - Equagao
4.1). Feita essa alteragdo, todas as demais etapas fluem naturalmente. As equagoes
4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 mostram o termo de erro, dado o logaritmo negativo das equagoes

apresentadas na tabela 4.3 para AUC, G-mean, Fl-score e AGm, respectivamente.

o 01 9f(h)
"= oim h 4

em que:
J : Funcgao de custo
f(h) : Fungao de ativagao

h : Saida de um neurénio
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Yi _ 1oy
. N, N,
5 = P n _ 4.2
1 + Zz 1yz Ui _ Eizl(l_yi)'yi ( )
p Nn

1 Yi Y — 1
00 =—2 ( = — 4 = - ) 4.3
2 Ei:l Yi - Yi 2121(1 - 3/:’) : (1 - 3/:') ( )

Yi I—y
= — == — + =5 . - . - _ (4.4)
Zizl Yi* Yi Zizl(l - yz’) “Y; + Zi:l Yi Ui + 22:1 Yi - (1 - yi)
(yi—1)-Pr N 1?\472,22 10— yz) (1*113')_’_(%7;1)‘21:]\1]51-%
Nn > 1yz 9y 2 (-y)-(-9,)
0 Nn
>r (1=y:)-(1=:) >r, (—y)-(1-4) (4:5)
\/ i— 1 Yi i A z 1 ]\?]J; Ui + Pn 3 i—1 ]\?[J; Yi

Na proxima segao, o comportamento das fungoes de custo apresentadas serd explo-

rado, assim como os resultados empiricos iniciais.

4.2.1 Funcao de custo AUC

A curva Receiver Operating Characteristic (ROC) tornou-se popular no inicio da década
de 1970, quando era muito utilizada pela comunidade de radiologia (Lusted, 1971;
Goodenough et al., 1974; Swets, 1979). Todavia, apenas em 1982, com a publicagao
do artigo de Hanley and McNeil (1982), o conceito da area sob a curva ROC (AUC)
foi introduzido como uma meétrica estatistica e ganhou importancia.

A partir dos anos 2000, com a popularizagao dos algoritmos de aprendizado de
méaquinas, a AUC difundiu-se ainda mais como uma métrica de analise do desempenho
de problemas de classes desbalanceadas (Fawcett, 2006; He et al., 2009). Tal difusao
deveu-se, em grande parte, ao fato de que a acurdcia por si s6 nao é uma métrica
capaz de avaliar o desempenho em problemas de dados desbalanceados, e, portanto, a
necessidade de uma métrica que pudesse trazer uma melhor avaliagao do classificador
para esse tipo de problema. Uma das caracteristicas importantes para a popularizacao
da AUC foi o fato de esta ser uma métrica indiferente em relacao ao balanceamento
das classes.

Em um grande ntiimero de problemas de classes desbalanceadas, principalmente na
area médica, o objetivo principal é tentar encontrar um classificador que seja capaz de
rotular corretamente os eventos raros, classe minoritaria, sem comprometer o desem-
penho da classe majoritdria. Para atingir esse objetivo, a AUC torna-se extremamente
util por possuir uma propriedade estatistica muito importante: a AUC de um classifi-

cador é equivalente & probabilidade de este classificar uma instancia positiva escolhida
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aleatoriamente mais do que uma instancia negativa escolhida aleatoriamente (Fawcett,
2006).

Dada a importancia da AUC em uma gama de problemas de classificagao, alguns
algoritmos surgiram com o objetivo de treinar o modelo de aprendizado de maquinas
tendo como fungao objetiva a estatistica de Wilconox-Mann-Whitney, a qual é equi-
valente & AUC (Yan et al., 2003; Castro and Braga, 2008; Rakotomamonjy, 2004).
Tendo como exemplo os resultados atingidos nesses trabalhos, o objetivo deste capi-
tulo é apresentar uma abordagem mais direta e simplificada do uso da funcao de custo
baseada na AUC (como apresentada nesta segdo) em redes neurais MLP, e analisar o
comportamento da rede em comparacao com a funcao de custo baseada no erro médio
quadréatico.

Utilizando-se a abordagem presente na tabela 4.3 e na equacgao 4.2, foi realizado
um teste inicial com as bases de dados do repositério da UCI, Satimage e Abalone.
Para a base Satimage, considerou-se a classe 4 (y = 1) contra todas (y = 0), e na base
Abalone, a classe 19 (y = 1) contra as demais (y = 0).

Para verificar se a metodologia teria algum efeito pratico para um teste futuro mais
apurado, utilizou-se uma rede com apenas um neurdnio na camada intermediaria e
um neurdnio na saida com fungoes de ativagao sigmoidal. Os testes foram realizados
utilizando-se a funcao de custo proposta contra a fungao de entropia cruzada, com a
abordagem de atualizacdo dos pesos do Rprop modificado, apresentada no capitulo
3. Em ambos os testes utilizaram-se dois tercos para treinamento e um terco para
validacao. Durante o teste, variou-se o niimero de amostras da classe majoritaria, de
forma que este niimero fosse 1, 2, 5 e 9 vezes o nimero de amostras da classe minoritaria
para a base de dados Satimage; enquanto para a base de dados Abalone a variacao foi
de 1, 10, 50 e 100 vezes o numero de amostras da classe de menor representatividade.

Nas Figuras 4.1 e 4.2, é possivel observar os valores da AUC durante as primeiras

5 mil iteragoes para as bases de dados Satimage e Abalone, respectivamente.
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Figura 4.1: AUC durante as primeiras 5 mil iteragoes na base de dados Satimage
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Figura 4.2: AUC durante as primeiras 5 mil iteragoes na base de dados Abalone

Analisando-se as Figuras 4.1 e 4.2, observa-se que, em ambos 0s casos, indepen-
dentemente da taxa de desbalanceamento, a abordagem que utiliza a funcao de custo

baseada na AUC apresenta valores superiores para a AUC durante as primeiras mil
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iteragoes. Esse teste inicial mostra que a abordagem destacada pode ser benéfica,
principalmente em casos nos quais o desbalanceamento é muito grande. Dado que o
teste foi feito considerando apenas um neurdnio na camada intermediéria, é preciso
que mais testes sejam feitos para se chegar a uma conclusao mais exata. Tais testes

serao apresentados na secao de metodologia e resultados deste capitulo.

4.2.2 Funcao de custo G-mean

Em uma grande gama de problemas de classificagao binaria, ha um desafio de conseguir
encontrar um equilibrio para o classificador. Porém, como identificar e atingir esse
ponto de equilibrio? Em 1997, Kubat, Holte e Matwin estavam desenvolvendo um
projeto para deteccao de vazamento de 6leo por meio de imagens transmitidas por
satélites, quando se depararam com a necessidade de encontrar um classificador que
fosse capaz de atingir um equilibrio entre as imagens rotuladas com e sem vazamento,
conforme o desejo de seus clientes (Kubat et al., 1998). Durante o projeto, eles testaram
algumas métricas proprias de problemas de classes desbalanceadas, como a AUC e
F-measure. Entretanto, essas métricas nao conseguiam representar bem o objetivo.
Diante disso, eles tiveram a ideia de utilizar a média geométrica entre a acuracia da
classe majoritaria e da minoritaria, calculadas separadamente. Em Kubat et al. (1997)
é apresentado o processo da criacao da métrica, extraida da matriz de confusao 4.1 e
apresentada em 4.3.

Apos sua apresentagao, a métrica G-mean passou a ser muito utilizada em diversos
tipos de problemas, desde académicos até deteccao de faltas, cujo objetivo era encontrar
um ponto de equilibrio para o classificador (Phung et al., 2009; Xu and Chow, 2006;
Hong et al., 2007; Xu et al., 2007; Antanasijevi¢ et al., 2016; Kim et al., 2016). Dada a
importancia da métrica e da relacao que ela apresenta, resolveu-se fazer um experimento
semelhante ao realizado na subse¢ao anterior com a AUC. Utilizaram-se no experimento
as bases de dados Satimage e Abalone, sob as mesmas condigoes de base e configuragoes
de rede. No teste, foi utilizada como fun¢ao de custo a G-mean apresentada na tabela
4.3 e na equacao 4.3, bem como a fun¢ao de custo de entropia cruzada, com a abordagem
da atualizag@o de pesos do Rprop modificado, explicada no segundo e terceiro capitulo
deste trabalho.

Nas Figuras 4.3 e 4.4 é exibido o grafico do ntimero de iteragoes pela métrica G-mean

para as bases de dados Satimage e Abalone, respectivamente.
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Figura 4.3: G-mean durante as primeiras 5 mil iteracoes na base de dados Satimage
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Figura 4.4: G-mean durante as primeiras 5 mil iteragoes na base de dados Abalone

De forma analoga ao apresentado na subsecao anterior, os graficos 4.3 e 4.4 demons-
tram que existe um potencial beneficio em utilizar a abordagem descrita na tabela 4.3 e

na equacao 4.3. Para tentar comprovar o beneficio desse tipo de abordagem, principal-
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mente nas situagoes em que héd um maior desbalanceamento, é preciso um estudo mais

profundo, que serd apresentado na se¢ao de metodologia e resultados deste capitulo.

4.2.3 Funcao de custo Fl-score

Em determinados tipos de problemas, principalmente na area de recuperacgao da infor-
magao (Ex.: classificacao de documentos da internet), realizam-se estudos nos quais o
classificador age sobre uma determinada base de dados cujo ntiimero de amostras nao
é totalmente conhecido. Nesse tipo de problema, define-se uma amostra como positiva
quando esta possui alguns atributos de interesse no caso estudado. Um exemplo classico
encontra-se na busca por paginas e documentos, em que aqueles que possuem caracte-
risticas representativas do termo de pesquisa sao classificados como amostras positivas,
e todas as outras sdo taxadas de amostras negativas (Hripcsak and Rothschild, 2005).

Nos tipos de problema em que se deseja quantificar a abordagem do classificador
sem levar em consideragao os casos negativos, duas métricas muito utilizadas sao o
precision ¢ o recall. Em 1979, quando trabalhando em sistemas de recuperacao de
informacgao, Van Rijsbergen introduziu uma nova métrica que combinava essas duas, a
qual ficou conhecida como F-score (ou F-measure) (Van Rijsbergen, 1979). A métrica
F-score é representada de acordo com a Equacao 4.6, em que o termo [ consiste em
um parametro que controla um equilibrio entre o precision e o recall. Quando 5 > 1,
a formula tende a ser mais orientada para o recall, e se 8 < 1, tende a favorecer mais o
precision (Sasaki et al., 2007). Todavia, na maioria dos experimentos, ndo ha nenhum
motivo particular para favorecer um ou outro, entao, o valor mais utilizado é g =1
(Hripesak and Rothschild, 2005). Tornando-se a média harmonica entre os dois termos,

neste caso, a métrica assume o nome de Fl-score ou Fl-measure (Equagao 4.7).

(1 + 8?) - recall - precision

F-score = (4.6)

(32 - precision + recall

2 - recall - precision

F1-score = (4.7)

precision + recall

Abordagens com o objetivo de maximizar o desempenho de um classificador para
a métrica F-score podem ser vistas em trabalhos tais como: Joachims (2005) maxi-
miza a métrica para problemas de maquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés
support vector machine); Jansche (2005) realiza uma aproximacao da métrica F-score,
utilizando-se de modelos de regressao logistica; Nan et al. (2012) utiliza-se de um al-

goritimo denominado Empirical Utility Mazimization (EUM) para maximizar o valor
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da métrica; e Dembezynski et al. (2011) também cria um novo algoritmo, denominado
General F-measure Maximizer (GFM), com o mesmo objetivo.

Por se tratar de uma métrica muito popular em problemas de classes desbalancea-
das, submetida a diversas tentativas de maximizagao, decidiu-se utilizar a abordagem
presente na Tabela 4.3 e na Equagao 4.4 para explorar o comportamento da rede neu-
ral quando a métrica Fl-score ¢ utilizada como fun¢ao de custo. Nesse caso, tem-se
como objetivo escolher o melhor modelo de classificador com base na métrica F1-score.
Para tal, a abordagem inicial para testar o valor dessa métrica foi igual & realizada nas
subsegoes anteriores, considerando as mesmas bases de dados (Satimage e Abalone),
condigoes de rede e de testes (uma camada intermedidria com um neurénio).

Os resultados desse primeiro teste podem ser encontrados nas Figuras 4.5 e 4.6, em
que é possivel visualizar o valor da métrica Fl-score nas primeiras 5 mil itera¢oes para

as bases de dados Satimage e Abalone, respectivamente.
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Figura 4.5: Fl-score durante as primeiras 5 mil iteragoes na base de dados Satimage
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Figura 4.6: Fl-score durante as primeiras 5 mil itera¢oes na base de dados Abalone

Analisando-se os graficos apresentados nesta anélise inicial, ndo é possivel concluir
com exatidao se a abordagem utilizando Fl-score como fung¢ao de custo apresenta
resultado melhor do que quando utilizada a fungao de entropia cruzada. Na proxima

secao serd apresentado um teste mais robusto e com um maior niimero de bases.

4.2.4 Funcao de custo AGm

Anteriormente neste capitulo, foi descrita a importancia da métrica G-mean, a qual
tenta encontrar um equilibrio para o classificador, de forma que ele possa classificar
com razoavel precisao as classes majoritaria e minoritaria. Também foi apresentada,
na subsegao anterior, a importancia da métrica Fl-score na anélise da capacidade do
modelo em prever de forma correta as amostras da classe positiva. Todavia, existem
situagoes (principalmente na area de satde) em que se busca um classificador que seja
capaz de melhorar a classificacao das amostras positivas o maximo possivel, mantendo a
redugao na acurdcia da classe majoritaria ao minimo, pois a predigao de falsos positivos
pode ser ruim para a atividade fim do classificador. Nesse tipo de situacao, nao existe
uma métrica tnica que consiga atender a essa necessidade. E preciso, portanto, analisar
mais de uma métrica em conjunto para concluir qual o melhor classificador que a
atenda. Diante desse impasse e da dificuldade em encontrar uma tnica métrica que fosse
capaz de traduzir esta necessidade, em 2009, quando trabalhando em um problema de

bioinformatica, Rukshan Batuwita e Vasile Palade criaram uma nova métrica chamada
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Adjusted G-mean (AGm) (Batuwita and Palade, 2009). A proposta apresentada por
eles consegue mensurar um bom algoritmo, o qual tem como caracteristica uma boa
sensibilidade (SE) sem comprometer a especificidade (SP), garantindo que haja um
numero pequeno de falsos positivos e uma boa classificacao das amostras positivas.

Um dos principais pontos dos autores na criagao da métrica AGm é que, quando
utilizadas técnicas de balanceamento de classes, acaba-se melhorando a classificagao
das amostras positivas, em contraposi¢ao a um custo muito alto na diminuicao da
acuricia na predicao das classes negativas. Isso acontece principalmente porque au-
mentar a predi¢ao das amostras majoritarias e minoritarias sao objetivos contraditorios
(Batuwita and Palade, 2009).

A fim de exemplificar como a métrica AGm consegue atingir a ideia proposta de
forma melhor do que o G-mean e Fl-score individualmente, em Batuwita and Palade

(2012) os autores da métrica apresentam dois casos de estudo.

Caso A

e Modelo 1
Sensitivity (SE) = 92,00%, Specificity (SP) = 98,00%, G-mean = = 94,95%
AGm = 96, 44%

e Modelo 2
Sensitivity (SE) = 94,95%, Specificity (SP) = 94,95%, G-mean = = 94,95%
AGm = 94,95%

e Modelo 3
Sensitivity (SE) = 98,00%, Specificity (SP) = 92,00%, G-mean = = 94, 95%

AGm = 93,51%
Caso B
e Modelo 1

Sensitivity (SE) = 70,00%, Specificity (SP) = 99,00%, Fl-score = = 74, 47%
Fl-score = 90, 92%

e Modelo 2
Sensitivity (SE) = 90,00%, Specificity (SP) = 97,00%, Fl-score = = 73,16%
Fl-score = 95,17%

Observa-se que, no Caso A, se a métrica utilizada para escolher o modelo fosse o G-

mean, o classificador escolhido poderia gerar um resultado sub-6timo dentre as opgoes
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apresentadas, para o tipo de problema descrito, que tende a priorizar uma boa sensi-
bilidade com comprometimento minimo da especificidade. Todavia, quando a métrica
AGm é empregada para andlise da melhor alternativa, o modelo 1 é selecionado em
detrimento dos outros, o que satisfaz o requisito proposto para esse tipo de problema.

No caso B, considerando a métrica Fl-score como critério de selecao do modelo,
seria possivel chegar a uma escolha equivocada, em que o modelo 1 seria escolhido em
detrimento do segundo. Entretanto, o AGm consegue fazer a sele¢ao correta do modelo
2, que atende melhor ao requisito proposto.

Comprovada a caracteristica especial da métrica e sua eficiéncia em lidar com esse
tipo de problema especifico dentro da area de desbalanceamento de classes, este traba-
lho propoe a utilizagao dessa métrica como fungao de custo, utilizando a metodologia
apresentada na Tabela 4.3 e na Equacao 4.5. Um teste analogo ao apresentado nas
subsecoes anteriores foi realizado a fim de provar um possivel valor da utilizagao dessa
métrica como funcao de custo comparada & entropia cruzada, quando se deseja utilizar
a AGm como métrica de selecao de modelos.

Nas Figuras 4.7 ¢ 4.8 ¢ exibido o gréfico do ntimero de iteragoes pela métrica AGm

para as bases de dados Satimage e Abalone, respectivamente.
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Figura 4.7: AGm durante as primeiras 5 mil iteragoes na base de dados Satimage
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Figura 4.8: AGm durante as primeiras 5 mil itera¢oes na base de dados Abalone

Observando os gréficos comparativos para a func¢ao de custo utilizando AGm contra
a entropia cruzada, fica evidente que a abordagem que utiliza a funcao de custo AGm
pode ser benéfica durante o treinamento quando tem como objetivo a utilizagao da
mesma métrica como critério para selecao do modelo.

Além dos gréficos apresentados nas Figuras 4.7 e 4.8, foram também gerados graficos
da sensibilidade (SE = TPr) e especificidade (SP = TNr) ao longo das primeiras 5 mil
iteragoes, tanto para a base de dados Satimage quanto para a Abalone. Os resultados
estao presentes nas Figuras 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, nas quais é possivel observar a relacao

de trade-off entre a taxa de verdadeiros positivos (TPr) e verdadeiros negativos (TNr).
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Figura 4.9: TPr durante as primeiras 5 mil itera¢oes na base de dados Satimage
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Figura 4.10: TNr durante as primeiras 5 mil iteragoes na base de dados Satimage
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Figura 4.11: TPr durante as primeiras 5 mil itera¢oes na base de dados Abalone
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4.3 Metodologia e resultados

Neste capitulo apresenta-se a metodologia utilizada para gerar os resultados dos testes
realizados para comparar as abordagens descritas na secao anterior. Na comparacao
serao utilizadas 16 bases de dados distintas, extraidas do repositério da UCI (Frank,
2010), com diferentes niveis de desbalanceamento e tratadas como apresentado em
Castro and Braga (2013). As bases de dados utilizadas serdo as mesmas do teste da
Secao 1 deste trabalho. Na Tabela 4.4 sao exibidas novamente as caracteristicas das
bases de dados utilizadas para os testes.

Para realizacao do teste, foi utilizada uma rede neural com apenas uma camada
intermediaria. A escolha de apenas uma camada deve-se a4 comprovac¢ao em estudos
anteriores, como Castro and Braga (2013), de que para estas bases de dados uma
camada intermediaria era suficiente para obtencao de bons resultados. Além disso,
a introducao de um maior ntimero de camadas poderia dificultar a comparacao, que
é o objetivo do presente trabalho. As funcoes de ativagao da camada intermediaria
utilizadas foram sigmoidais, e a saida foi constituida apenas de um neuronio sigmoidal.

Os testes foram realizados comparando cada uma das abordagens de funcoes de
custo especificas apresentadas, contra o MLP, SMOTE (Chawla et al., 2002), SMTTL
(Tomek, 1976), WWE (Barandela et al., 2004) e RAMOBoost (Provost and Fawcett,
2001). Vale ressaltar que MLP, SMOTE, SMTTL, WWE e RAMOBoost utilizaram
fungoes de custo de entropia cruzada.

Para simplificar o nimero de parametros necessarios para tunar o modelo e esta-
belecer uma melhor estabilidade ao algoritmo, o método de otimizagao escolhido para
todos os modelos foi o Rprop modificado, apresentado no Capitulo 3 deste trabalho
(segao 3.3).

O restante desta secao esté dividido em quatro partes: metodologia dos experimen-

tos, resultados, testes estatisticos e discussao.

4.3.1 Metodologia do experimento

De forma analoga ao apresentado no Capitulo 3 deste trabalho, um estudo empirico
com 16 bases distintas (Tabela 4.4) foi realizado para cada uma das abordagens apre-
sentadas nas subsecoes da sec¢ao anterior. Isto é, para cada uma das func¢oes de custo
apresentadas (AUC, G-mean, Fl-score e AGm), baseadas na metodologia proposta an-
teriormente, foi realizado um estudo empirico distinto. Para cada um dos estudos, uma
das métricas era considerada como critério de sucesso para escolha do melhor modelo.

Diferentemente do capitulo anterior, em que para cada base de dados foram criados

20 conjuntos de dados distintos, neste capitulo foram criados apenas dez conjuntos,
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Tabela 4.4: Caracteristicas das bases de dados

Base de dados Alias No. de ny N ni/(ny + ng)
features
Tonosphere iono 34 126 225 0,359
Pima Indians Diabetes pid 08 268 500 0,349
German Credit gmn 24 300 700 0,3
WP Breast Cancer wpbe 33 47 151 0,237
Vehicle (4 versus. all) veh 18 199 647 0,235
SPECTF Heart hrt 44 55 212 0,206
Segmentation (1 versus. all) seg 19 30 180 0,143
Glass (7 versus. all) gls7 10 29 185 0,136
Euthyroid (1 versus. all) euth 24 238 1762 0,119
Satimage (4 versus. all) sat 36 626 5809 0,097
Vowel (1 versus. all) vow 10 90 900 0,091
Abalone (18 versus. 9) al8-9 08 42 689 0,057
Yeast (9 versus. 1) y9-1 08 20 463 0,041
Car (3 versus. all) car 06 69 1659 0,04
Yeast (5 versus. all) y5 08 51 1433 0,034
Abalone (19 versus. all) al9 08 32 4145 0,008

devido ao tempo de processamento dos dados. A fim de criar esses conjuntos distintos,
para cada base de dados foram sorteados dez vezes, de forma aleatoria, 70% dos dados
para treinamento e 30% para validagao. Sendo assim, para cada base de dados, foram
criados dez conjuntos diferentes de treinamento e validagao.

Para definir o melhor niimero de neurénios na camada escondida para cada uma das
bases de dados, foi implementada a metodologia de busca grid search com validagao
cruzada k-fold com k = 5, em que o nimero de neurdnios variava de 1 até 13 com passo
de 3, podendo entao assumir os seguintes valores: 1, 4, 7, 10 e 13.

Apo6s o processo do k-fold para um conjunto de dados, uma matriz 1025 foi obtida. O
melhor h° para cada caso (linha da matriz) foi selecionado. A moda de h” foi escolhida
como o melhor nimero de neurdnios para a camada escondida da rede neural para
aquela determinada base de dados. Em um passo subsequente, todos os folds utilizados
na validagao cruzada, para cada um dos conjuntos gerados, foram utilizados para o
treinamento do modelo. Apoés o treinamento, avaliou-se seu desempenho, considerando-
se o respectivo conjunto de validagao. A média do resultado dos dez conjuntos de
validagao é, entao, apresentada como resultado final. Junto a avaliagdo do desempenho,
também foi calculado o tempo de treinamento e validagao de cada um dos algoritmos

nas diferentes abordagens. O resultado do tempo apresentado consiste, entao, na média
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do tempo de treinamento e validagao de cada um dos dez conjuntos de dados.
Para cada uma das quatro diferentes abordagens (AUC, G-mean, Fl-score e AGm)
foi utilizada a respectiva métrica durante o processo de validac¢ao cruzada como critério

para defini¢ao do melhor niimero de neurénios da camada intermediaria.

4.3.2 Resultados

Conforme a metodologia apresentada na subsecao anterior, o valores médios para as
abordagens AUC, G-mean, Fl-score e AGm, obtidos pelos algoritmos Rprop, SMOTE,
SMTTL, WWE, RMBoost, e para a abordagem apresentada (AUCMLP, do inglés Area
Under the ROC Curve multilayer perceptron; GMLP, G-mean multilayer perceptron;
FMLP, F-score multilayer perceptron, ou AGMLP, Adjusted G-mean multilayer percep-
tron) sao exibidos nas tabelas 4.5, 4.7, 4.9 e 4.11 para as 16 bases de dados, seguidos
dos respectivos tempos médios de treinamento e validagao, apresentados nas tabelas
4.6, 4.8, 4.10 e 4.12.

Os maiores valores para a métrica em andlise estao marcados em negrito.

Tabela 4.5: Valores médios para AUC

Base Rprop’ 'SMOTE’ 'SMTTL’ 'WWE’ 'RMBoost’ 'AUCMLP’
iono 85,66% 87,66%  88,56%  89,15% 89,62%  80,40%
pid 66,26% 69,01%  7044%  71,98%  72,38% 74,34%
gmn 60,02% 62,40%  65,64%  63,64%  64,99% 69,36%
wpbc 56,25% 59,52%  56,55%  52,48%  60,61%  60,51%
veh 95,26% 96,16%  97,36%  96,79%  97,72%  96,43%
hrt 61,32% 60,53%  63,66%  70,08% 65,46% 69,86%
seg 99.57% 99,72%  99,69%  99,55% 99,80%  98,71%
gls7 88.69% 91,64%  91,28%  92,99% 92.45% 91,24%
euth 84,80% 89,15%  86,83%  88,23%  88,75% 90,87%
sat 76,66% 78,16%  78,09%  79,80% 77,71% 77,21%
vow 98,72% 97,39%  95,88%  9543%  99,39%  96,77%
al8-9 71,83% 82,12%  81,69%  70,80%  78,39% 82,03%
v9-1 72,32% 67,31%  T73,01%  69,88%  71,90% 78,07%
car 93,25% 90,78%  91,71%  97,09% 94,05% 95,73%
v5 6121% T1,85%  T1L17%  71,35%  65,85% 79,34%
al9 53,80% 76,91%  76,90% = 57.57%  73,73% 83,06%

Ranking Médio 5.06 3.560 3.50 3.50 2.63 2.75
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Tabela 4.6: Tempo médio de treinamento e validagdo para AUC (segundos)

Base Rprop’ 'SMOTE’ 'SMTTL’ 'WWE’ 'RMBoost’” ’AUCMLP’
iono 1,370 1,608 2,039 1,334 36,793 1,376
pid 1,359 1,966 1,984 1,740 37,806 1,323
gmn 2,022 2,089 2,380 2,403 50,548 1,924
wpbe 1,141 1,150 1,073 0,080 24,202 1,141
veh 1,446 1,785 3,862 2,103 56,437 1,867
hrt 1,387 2,190 3,197 1,202 73,011 1,246
seg 2,393 3,817 16,486 5,881 176,462 3,238
gls7 1,023 1,053 1,007 1,022 22875 1,042
euth 2,662 2,368 6,353 4,193 101,608 2,895
sat 11,051 12,379 16,490 31,102 531,254 6,542
vow 1,765 1,771 1,975 1,962 58,863 1,941
a18-9 1,050 1,059 1,379 1,257 27,063 1,353
vO-1 1,218 1,540 2,104 1,228 32,348 1,402
car 2,297 3,883 7,565 2,974 311,684 1,872
v5 2,528 1,647 2,306 2,879 57,395 2,213
al9 4534 2,767 18,052 11,981 147,837 4,002
Ranking Médio  2.06 3.00 4.31 3.25 6.00 2.37

Em uma primeira andlise visual, observa-se que a abordagem proposta para AUC
apresenta um resultado melhor que o Rprop cléssico, além de ter ranking médio equi-
valente ao RAMOBoost, com tempo de processamento muito menor que este em todas

as bases de dados.
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Tabela 4.7: Valores médios para G-mean

Base ‘Rprop” SMOTE’ 'SMTTL "WWE’ ’‘RMBoost’” 'GMLP’
iono 83,86%  89,19% 88,14% 86,14%  90,57% 78,84%
pid 72,07% 76,17% 76,00% 76,45% 74,23% 76,37%
gmn 67,16% 70,97%  69,37% 67,28%  67,13% 68,77%
wpbc 54,10%  50,23% 62,26%  56.46%  61,35% 59,07%
veh 95,53%  96,72% 97,41%  96,71%  97.27% 97,07%
hrt 55,97% 65,57% 66,06% 76,21% 66,03% 70,31%
seg 99,57%  99,44% 99,54% 99,57%  99,95% 98,93%
gls7 92,19% 90,31% 93,01%  91,39%  92,45% 91,40%
euth 90,67%  90,20% 90,46% 91,08%  88,07% 91,43%
sat 73,16%  76,36% 76,21% 79,22%  74,27% 85,96%
VOW 99,11% 98,13% 98,81% 98,48%  100,00%  99,55%
al8-9 71,91%  82,54% 82,48% 80,85%  74,01% 82,91%
v9-1 64,78%  67,70% 54,79% 68,08%  71,10% 73,86%
car 94,58% 97,62%  92,98% 98,08%  94,58% 97,52%
VO 54,44%  80,91% 81,11%  70,64%  61,96% 78,85%
al9 10,49% 84,49%  84,46% 25,26%  34,48% 80,32%
Ranking Médio 4.88 3.56 3.06 3.25 3.50 2.75
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Tabela 4.8: Tempo médio de treinamento e validagdo para G-mean (segundos)

Base Rprop’ 'SMOTE’ 'SMTTL’ 'WWE’ ’'RMBoost’ 'GMLP’
iono 1,427 1,575 1,746 1,281 39,170 1,192
pid 1,106 1,076 1,437 1,201 31,527 1,147
omn 1,270 1,379 1,888 1,642 31,603 1,872
wpbe 1,054 1,199 1,036 1,061 25,348 1,073
veh 1,273 1472 3,595 1,917 53,847 1,658
hrt 1,200 2,376 3,153 1,133 33,443 1,214
seg 2,518 4,799 14,498 5221 172,374 1,672
gls7 0,085 0,842 1,021 0,010 22,144 0,912
euth 1,638 2,301 5,805 3471 83,363 2,694
sat 9541 11,872 14,135 29,844 428,639 9,858
vow 1,956 1,840 2,161 1,964 54,982 1,853
al8-9 1,134 1,104 1,484 1,233 31,856 1,043
vO-1 1,226 1,376 1,739 1,241 23,452 1,049
car 1,990 2,809 5,658 3431 232,341 2,199
V5 2,237 1,289 1,825 2,734 47,847 1,972
al9 3,337 2,805 18,315 11,947 522,545 2,863
Ranking Médio 2.19 2.44 4.44 3.50 6.00 2.44

Observando-se a proposta apresentada para a métrica G-mean como funcao de
custo, em um primeiro momento pode-se constatar que esta teve um desempenho
médio melhor que os outros algoritmos testados, tendo um tempo de processamento

competitivo com o modelo padrao Rprop.
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Tabela 4.9: Valores médios para F1l-score

Base ‘Rprop” ’SMOTE’” 'SMTTL’ "WWE’ ’RMBoost’” 'FMLP’
iono 83,561% 85,95%  83,06% 85,20%  88,60% 77,.91%
pid 65,11%  69,17% 69,65%  68,98% 64,11% 66,42%
gmn 55,58%  59,51% 60,07%  57,16% 53,19% 57,66%
wpbc 30,36%  36,90% 39.74% 31,87T% 46,49% 42,03%
veh 92,09%  92,44% 92,55% 92,02% 94,29% 92,30%
hrt 47,33%  43,43% 42.20% 52,40% 54,00% 52,17%
seg 97,89% 98,51%  99,40% 98,20% 99,70% 98,47%
gls7 87,67% 76,88% 77,63% 75,50%  79,27% 80,13%
euth 80,56%  76,08% 77.97% 80,16% 79,86% 82,59%
sat 57,93%  56,22% 56,91% 57,48% 64,30% 62,43%
VOW 9527%  91,94% 96,74% 93,04%  99,44% 95,01%
al8-9 68,49% 45,24% 38,29% 68,10% 51,80% 64,35%
v9-1 46,97%  37,04% 35,62% 45,69%  53,33% 58,89%
car 91,61% 86,11% 82,00% 71,87%  89,22% 84,47%
vH 22,76%  34,34% 35,82% 30,10% 46,16% 40,22%
al9 4.17% 10,46%  4,64% 9,81% 5,02% 6,36%
Ranking Médio 3.81 3.88 3.81 4.06 2.44 3.00
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Tabela 4.10: Tempo médio de treinamento e validagdo para Fl-score (segundos)

Base ‘Rprop” 'SMOTE’ ’'SMTTL” "WWE’ 'RMBoost” 'FMLP’
iono 2,238 2,635 2,896 2,262 63,497 1,968
pid 1,680 1,764 2,108 1,831 55,017 1,947
gmn 2,076 2,301 2,753 2,394 67,442 2,434
wpbc 1,856 1,898 1,606 1,691 37,363 1,771
veh 2,695 3,546 4,877 2,775 102,566 3,080
hrt 2,172 4,297 5,158 1,976 95,999 2,049
seg 3,397 7,898 17,590 6,072 228,785 2,806
gls7 1,730 1,514 1,598 1,610 39,222 1,481
euth 2,689 3,401 7,896 4,341 180,492 3,986
sat 15,741 16,405 19,713 34,682 707,848 18,664
VOW 3,285 3,211 3,371 3,305 75,572 3,159
al8-9 1,988 2,120 2,747 1,823 64,545 1,953
y9-1 1,587 2,843 2,741 1,582 76,564 1,911
car 3,538 6,751 10,312 5,039 511,339 3,055
yO 3,543 2,643 3,442 4,137 88,564 3,071
al9 5,857 10,774 24,958 15,174 507,426 3,810
Ranking Médio 2.31 3.13 4.38 3.00 6.00 2.19

Ao inspecionar visualmente o desempenho da abordagem para a métrica Fl-score e
os algoritmos testados, pode-se constatar que a utilizacao da Fl-score como func¢ao de
custo traz uma pequena vantagem competitiva em relagao ao resultado médio do Rprop,
SMOTE, SMTTL e WWE. Apesar de ter ranking médio pior que o RAMOBoost, o

tempo de processamento da FMLP é muito menor que o deste.
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Tabela 4.11: Valores médios para AGm

Base ‘Rprop” ’SMOTE’” 'SMTTL” "WWE’ ’'RMBoost’” AGMLP’
iono 90,32%  90,71% 90,35% 89.91%  92,38% 86,85%
pid 75,10%  70,94% 73,14% 75,53%  71,711% 76,92%
gmn 69,03%  67,45% 68,99% 72,90%  70,94% 73,12%
wpbc 65,99%  66,31% 66,14% 65,17%  70,28% 69,69%
veh 96,95% 96,60% 96,46% 96,23%  97,48% 96,73%
hrt 73,42%  T71,87% 70,04% 73.17%  74,19% 69,57%
seg 99,60%  99,56% 99,84% 99,51%  99,86% 99,50%
gls7 92,73%  93,06% 92,65% 92,96%  93,89% 93,73%
euth 92,96%  92,43% 92,35% 93,39% 92,39% 93,38%
sat 84,89%  84,41% 85,15% 86,57% 85,46% 85,72%
VOW 98,59%  99,00% 98,81% 98,43%  99,86% 96,22%
al8-9 87,50%  89,26% 89,16% 89,84% 82.,88% 87,48%
y9-1 83,05%  76,97% 79,02% 80,45%  82,42% 85,80%
car 94,56%  96,65% 95,94% 96,01%  97,67% 97,52%
NG 72,84%  83,94%  84,19% 78,14%  76,55% 83,78%
al9 52,55%  76,35% 76,63% 62,39%  69,45% 77,41%
Ranking Médio 4.00 3.75 3.94 3.63 2.63 3.06
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Tabela 4.12: Tempo médio de treinamento e validagao para AGm (segundos)

Base Rprop’ 'SMOTE’ 'SMTTL’ 'WWE’ °'RMBoost’ ’AGMLP’
iono 0,954 1,199 1,507 0,863 26,710 0,900
pid 0,843 0,925 1,347 0,923 25,072 1,131
omn 1,075 1,297 2,112 1,324 34,804 1,223
wpbe 0,973 0,930 0,937 0,714 17,089 0,883
veh 1,279 1,696 4,452 1,814 45801 1,329
hrt 0,956 1,710 2,880 0,810 53,612 0,918
seg 2,633 4,311 14,145 4,765 126,171 1,572
gls7 0,700 0,689 0,731 0,712 16,568 0,681
euth 1,218 1,890 5,682 2,041 66,049 1,556
sat 9,280 9,431 14,688 29,389 469,620 7,745
vow 1,762 2,042 2,083 2,528 40,000 1,368
a18-9 0,724 0,743 1,057 0,892 27,726 0,926
v0-1 1,023 1,400 2,009 1,141 39,244 1,022
car 1,705 2,534 6,423 2,722 220,024 1,280
v5 1,648 1,049 1,875 2,709 70,839 2,021
al9 2,775 2,427 18,402 11,711 250,892 2,455
Ranking Médio 2.13 2.81 4.69 3.38 6.00 2.00

Ao se observarem os resultados presentes na Tabela 4.11, verifica-se que o ranking
médio da abordagem proposta, representada pelo algoritmo AGMLP, teve desempenho
melhor que a abordagem classica Rprop e os métodos SMOTE, SMTTL ¢ WWE.
Todavia, o desempenho médio foi pior que o RAMOBoost, de acordo com o ranking
médio. Por outro lado, quando se observa a Tabela 4.12, o desempenho da abordagem

proposta apresenta-se muito melhor que o RAMOBoost.

4.3.3 Testes estatisticos

Apos calculados os resultados médios para cada uma das abordagens, testes estatisticos
foram realizados para comparacao dos modelos. Conforme apresentado anteriormente
no Capitulo 3, foi demonstrado por Demsar (Demsar, 2006) que, para problemas de
aprendizado de méquinas, quando se deseja comparar modelos de classificadores, os tes-
tes nao-paramétricos de Wilcoxon (Gibbons and Chakraborti, 2011), para comparagao
de dois classificadores, e Friedman (1937), para comparagao de multiplos classifica-
dores, sao mais aconselhaveis do que testes paramétricos como Analysis of Variance
(ANOVA).

Assim como descrito na secao 3.4.2 deste trabalho, o teste de Friedman faz um
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ranqueamento de L algoritmos ao longo de M bases de dados. O melhor desempenho
recebe o valor 1, o segundo, 2, e assim por diante; o valor médio desse ranqueamento
pode ser visualizado na tltima linha das tabelas dos resultados médios para cada
um dos testes. Assumindo-se a hipdtese nula, segundo a qual todos os algoritmos
sao equivalentes, o valor médio dos rankings deve ser equivalente, de forma que a
estatistica dada pela Equagao (4.9) ¢ distribuida de acordo com a distribuigao-F com
L—1e(L—1)(M —1) graus de liberdade.

(M —-1)xE
ML —1) - x5

N 12M o L(L+1)
e i (S ) (9

Quando a hipotese nula é rejeitada, Demsar (2006) sugere que outro teste seja feito,

F (4.8)

a fim de quantificar a diferenca entre os algoritmos. O modelo mais utilizado para anali-
sar o comportamento de um algoritmo em relacao aos demais é o teste Bonferroni-Dunn
post hoc (Dunn, 1961). Neste, o classificador em foco é considerado estatisticamente
diferente de forma significativa se as médias dos rankings apresentarem uma diferenca
critica (CD) minima conforme a Equagao 4.10, que pode ser encontrada em Demsar
(2006).

L(L+1)
6M

em que g, ¢ o valor critico no nivel de confianga de 1 — . Neste caso, o valor

CD =q, (4.10)

utilizado de « sera de 0.1.

Obtidos os presentes resultados, os testes de significancia foram conduzidos para
analisar a abordagem apresentada. Primeiramente, o teste de Friedman (1937) foi
conduzido com o valor do ranking médio de cada uma das métricas (presentes na
tltima linha de cada uma das tabelas de resultados 4.5, 4.7, 4.9 e 4.11), e com o valor
de ranking médio do tempo (presente na tultima linha de cada uma das tabelas de
resultados 4.6, 4.8, 4.10 e 4.12). Conforme a tabela apresentada em Sheskin (2007),
o valor critico minimo, quando o = 0.1, M = 16 (nimero de base de dados) e L =
6 (namero de algoritmos sob comparagdo), o qual garante que a hipdtese nula seja
rejeitada (Hp), deve ser Fp = 1.9256. Para os rankings médios apresentados nas
tabelas de resultados das métricas, os valores da estatistica Fr encontrada foram:
4.1235, 2.7496, 1.9697 e 1.3823, respectivamente. No caso dos rankings médios para
o tempo médio de treinamento e validagao, os valores da estatistica Fr encontrada

foram: 22.7953, 26.0758, 22.7104 e 35.3748.
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Descartada a hipotese nula para todas as métricas (exceto para a métrica AGm ')
e tempos analisados, o teste post hoc de Bonferroni-Dunn foi aplicado para checar se
o desempenho do algoritmo proposto ¢ diferente dos outros (metodologia um contra
todos) no nivel de confianga de 1 — . Para av = 0.1, a minima CD alcangada para
considerar dois algoritmos estatisticamente diferentes em relacao ao desempenho deve
ser de 1.7125. A diferenga entre os rankings médios, de acordo com a metodologia
de Bonferroni-Dunn post hoc, pode ser visualizada nas Tabelas 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16,
para as abordagens AUC, G-mean, Fl-score e AGm, respectivamente. Os valores que

superam o valor de CD minima encontram-se em negrito.

Tabela 4.13: Bonferroni-Dunn post hoc (AUCMLP x todos)

AUCMLP versus
Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost
AUC 2.3125 0.8125 0.7500  0.7500 0.1250
Tempo 0.3125 0.6250 1.9375 0.8750 3.6250

Tabela 4.14: Bonferroni-Dunn post hoc (GMLP x todos)

GMLP versus
Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost
G-mean 2.1250 0.8125 0.3125  0.5000 0.7500
Tempo  0.2500 0.0000 2.0000 1.0625 3.5625

Tabela 4.15: Bonferroni-Dunn post hoc (FMLP x todos)

FMLP versus
Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost
Fl-score 0.8125  0.8750 0.8125  1.0625 0.5625
Tempo  0.1250 0.9375  2.1875 0.8125 3.8125

Tabela 4.16: Bonferroni-Dunn post hoc (AGMLP x todos)

AGMLP versus
Rprop SMOTE SMTTL WWE RAMOBoost
AGm 0.9375 0.6875 0.8750  0.5625 0.4375
Tempo 0.1250 0.8125  2.6875 1.3750 4.0000

T Apesar de a hipdtese nula ter sido considerada, também foram realizados os testes post hoc para
AGm.
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Além dos testes de Friedman e Bonferroni-Dunn post hoc, o teste post hoc de Ne-
menyi (1962) foi utilizado para comparar os algoritmos no estilo "um contra um". Os
resultados do teste post hoc estao representados nas Figuras 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17,
4.18, 4.19 e 4.20, no formato de diagramas de diferenga (Demsar, 2006), para cada uma
das abordagens (AUC, G-mean, Fl-score e AGm). No diagrama apresentado, os valo-
res do ranking médio sao dispostos de forma crescente na linha horizontal, tal que o
melhor algoritmo encontra-se & esquerda e o pior a direita. Nesse tipo de representagao,
os algoritmos que nao possuem diferenca significativa, isto é, que possuem diferenca

critica menor que 1.7213, sao conectados por retas horizontais.

1 2 3 4 o &
f f 1 f i f f
RAMOBoost J Rprop
AUCMLP SMOTE
SMTTL WWE

Figura 4.13: Diagrama de diferenca critica para abordagem AUC

1 2 3 4 5 6
i il I i i
Rprop J RAMOBoost
AUCMLP —— SMTTL
SMOTE WWE

Figura 4.14: Diagrama de diferenga critica para abordagem AUC (tempo)
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Figura 4.15: Diagrama de diferenga critica para abordagem G-mean

1 2 3 4 3 f
i | i f i
I
Rpran RAMOBoost
SMOTE ——— —— SMTTL
GMLP ———— WWE

Figura 4.16: Diagrama de diferenga critica para abordagem G-mean (tempo)

1 2 3 4 5 B
1 t f t t
I
RAMOBoosE J WWE
FMLP SMOTE
Rprop SMTTL

Figura 4.17: Diagrama de diferenga critica para abordagem F1-score
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1 2 3 4 5 G
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FMLP J RAMOBoost
Rprop ———————— SMTTL
WWE SMOTE

Figura 4.18: Diagrama de diferenga critica para abordagem Fl-score (tempo)

1 2 3 4 5 &
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RAMOBoost 4 SMTTL
WWE Rprop
AGMLPVasile SMOTE

Figura 4.19: Diagrama de diferenca critica para abordagem AGm

i 2 3 4 5 a]
} } f }
|
AGMLPVasile RAMORBoost
Rprop — SMTTL
SMOTE WWE

Figura 4.20: Diagrama de diferenca critica para abordagem AGm (tempo)

4.3.4 Discussao
4.3.4.1 Abordagem Funcao de custo AUC

Ao analisar os resultados dos rankings médios para a abordagem comparativa da fungao
de custo AUC, observa-se que os resultados da métrica obtida sao semelhantes aos
obtidos pelo RAMOBoost e superiores a abordagem classica e aos métodos de pré-

processamento testados. Além disso, o tempo de execucao médio para treinamento e
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validacao da abordagem proposta apresenta-se competitivo em relagao a abordagem
padrao, sem técnica para dados desbalanceados, e muito superior ao RAMOBoost.

Quando testes estatisticos sao aplicados, a hipotese nula prova que os algoritmos sao
estatisticamente diferentes, tanto em relagao ao resultado da AUC quanto em relagao
ao tempo de processamento. Quando a abordagem em anélise é comparada contra as
demais na Tabela 4.13, nota-se que o resultado da métrica é estatisticamente superior &
abordagem padrao e igual as demais. Por outro lado, quando o tempo de processamento
é levado em consideracao, a abordagem apresentada torna-se estatisticamente diferente
e melhor que 0o RAMOBoost e SMTTL.

Considerando o valor médio da métrica em anélise e o tempo de processamento, a
abordagem proposta mostrou-se estatisticamente equivalente ao SMOTE e WWE com
ranking médio maior, tanto para o valor da métrica quanto para o tempo médio de
treinamento e validacao.

Estes resultados mostram que a abordagem proposta, quando utilizada para a mé-
trica AUC, apresenta-se como uma solugao estatisticamente equivalente ao SMOTE e
WWE, com valores levemente superiores, provando-se uma boa alternativa para pro-

blemas nos quais a métrica em analise para selecao do melhor modelo é a AUC.

4.3.4.2 Abordagem Funcgao de custo G-mean

Na primeira analise que considera o valor do ranking médio das Tabelas 4.7 e 4.8, a
abordagem que utiliza o G-mean como fungao de custo teve o melhor valor de ranking
médio e o segundo melhor valor de tempo de processamento (junto ao SMOTE e
SMTTL). Ao ser aplicado o teste de Friedman, a hipotese nula foi descartada, tanto
para a métrica do G-mean quanto para o tempo de processamento.

No teste estatistico de Bonferroni-Dunn post hoc (4.14), a abordagem apontada
apresentou-se melhor do que o MLP padrao com Rprop, e estatisticamente igual as
outras técnicas para dados desbalanceados para os valores de G-mean. Em relacao ao
tempo médio de treinamento e validagao, o GMLP mostrou-se mais rapido que o RA-
MOBoost e o STMTTL, sendo estatisticamente diferente destes, e igual & abordagem
padrao e ao SMOTE.

Quando analisados em conjunto os resultados do teste de Bonferroni-Dunn post hoc
para o valor da métrica e para o tempo, percebe-se que a abordagem apresentada,
tendo como fun¢ao de custo o G-mean, mostra-se equivalente ao SMOTE ¢ WWE;,
apresentando-se melhor que a abordagem padrao e mais rapida que o RAMOBoost e
SMTTL. Sendo assim, revela-se uma alternativa bastante viavel com bom resultados e

bom tempo de processamento.
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4.3.4.3 Abordagem Funcao de custo Fl-score

A abordagem que utiliza a funcao de custo F1-score mostrou-se competitiva em relacao
as demais métricas, tomando-se como base os valores do ranking médio da Tabela 4.9.
O tempo médio de treinamento e validagao, entretanto, mostrou-se vantajoso para a
abordagem FLMP em comparacao com os outros algoritmos voltados para problemas
de classes desbalanceadas.

O teste de Friedman mostrou que os algoritmos testados rejeitam a hipétese nula,
tanto em relagao aos valores da métrica quanto ao tempo. O teste de Bonferroni-Dunn
post hoc foi entao realizado e apresentado na Tabela 4.15, na qual se pode observar que,
para valores de F1-score, os algoritmos sao todos estatisticamente iguais ao FMLP para
o valor da métrica Fl-score. Quanto ao tempo de processamento, a abordagem que se
utiliza da fungao de custo apresentou-se estatisticamente diferente do RAMOBoost e
do SMTTL, tendo tempos de treinamento e validagao inferiores aos destes.

Verifica-se pelos testes estatisticos que a metodologia apresentada para a funcao
de custo Fl-score é estatisticamente igual a abordagem padrao do MLP com RProp,
apesar de apresentar melhores resultados de ranking médio.

Nota-se que todos os algoritmos testados apresentaram-se estatisticamente iguais
a abordagem padrao para o Fl-score. Um dos motivos apresentados para isso é o
fato de o Fl-score ser uma métrica constituida por uma funcao de dificil convergéncia,
como apresentado em Dembcezynski et al. (2011), Jansche (2005), Nan et al. (2012) e
Parambath et al. (2014). Outro fator que pode ter influenciado o resultado é o niimero
de iteracoes utilizado, o qual para esta abordagem fosse necessario um nimero mais

elevado para a convergéncia.

4.3.4.4 Abordagem Funcao de custo AGm

Ao analisarem-se os valores da Tabela 4.11, observa-se que o RAMOBoost apresenta-se
como o algoritmo com melhores valores de AGm para a maioria das bases de dados
utilizadas no teste empirico, seguido da metodologia apresentada AGMLP. Todavia, a
vantagem competitiva do RAMOBoost, apresentada em uma primeira analise visual,
tem um custo alto no tempo para treinamento e validagao, quando comparada a abor-
dagem do MLP com Rprop, como pode ser observado na Tabela 4.12. Isso nao acontece
quando se utiliza a abordagem do AGMLP.

Quando o teste de Friedman foi realizado para os valores médios de AGm, a hipotese
nula nao foi rejeitada, mostrando que todos esses algoritmos poderiam ser considerados
estatisticamente iguais em relagao ao valor de AGm apresentado por eles. Todavia,
quando o mesmo teste foi realizado para os valores da tabela de tempo médio (4.12),

a hipotese nula foi rejeitada.
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Aplicado o teste de Bonferroni-Dunn post hoc, observou-se que, apesar de serem
estatisticamente iguais em relagao a métrica em anélise, o Rprop com funcao de custo
AGm (AGMLP) mostrou-se diferente quanto ao RAMOBoost e ao SMTTL, e continuou
igual ao RProp, SMOTE e WWE.

Esperava-se que o valor apresentado para a métrica AGm fosse melhor e estatisti-
camente diferente para a abordagem apresentada, todavia essa hipotese nao foi confir-
mada. Uma das hipoteses pode estar correlacionada a derivada de alta complexidade.
Entretanto, mesmo sendo estatisticamente igual ao algoritmo padrao, observa-se que,
para a maioria das bases de dados utilizadas, o resultado apresentado pelo algoritmo

AGMLP foi melhor que o Rprop com func¢ao de entropia cruzada.

4.4 Conclusao

A abordagem apresentada para transformacao de métricas de anéalise de algoritmos em
fungoes de custo, apresentou-se como uma alternativa fécil e viavel para implementacao,
sendo preciso realizar apenas uma alteragao durante a fase do backpropagation, o termo
de erro (error term, Equagao 4.1).

Ao analisarem-se os primeiros testes para as diferentes fun¢ées de custo, observa-
se que, quando foi utilizado apenas um neurdénio na camada escondida, a abordagem
proposta se mostrou interessante por apresentar resultados superiores, principalmente
para valores de desbalanceamento alto. Isso fez com que testes mais especificos e
completos fossem apresentados.

Ao analisarem-se os resultados do teste empirico, os valores de ranking médio para
a abordagem apresentada mostraram-se superiores ao MLP padrao com RProp em
todas as quatro abordagens apresentadas. Nos testes estatisticos, foi confirmado que
as abordagens com AUC e GMLP eram também estatisticamente diferentes em relacao
as demais. Ja a abordagem com Fl-score e AGm, apesar de apresentar valores de
ranking médio superior, cram ecstatisticamente iguais ao RProp, assim como os demais
algoritmos.

A técnica aqui apresentada mostra que para as métricas AUC, G-mean, Fl-score e
AGm, nas quais os algoritmos SMOTE, SMTTL, WWE e RAMOBoost sao utilizados
para tratar do desbalanceamento, a abordagem aqui apresentada mostra-se superior a
todas quando levado em conta o ranking médio da métrica em analise ou do tempo gasto
durante o treinamento e validacao. Quando a abordagem de utilizacao dos termos da
matriz de confusao para criacao de fungoes de custo nao se apresenta estatisticamente
superior ao MLP padrao com o RProp modificado, as outras técnicas aqui testadas

para problemas de classes desbalanceadas em redes neurais também nao o fazem.



4. DESENVOLVIMENTO DE FUNCOES DE CUSTO EXTRAIDAS DA MATRIZ DE
CONFUSAO PARA REDES NEURAIS COM CLASSES DESBALANCEADAS 63

A abordagem apresentada neste capitulo mostra-se uma boa técnica para solugao
de problemas, cujo objetivo é utilizar métricas de desbalanceamento para a escolha
dos melhores parametros de uma rede neural, mostrando-se estatisticamente igual as

outras técnicas e com melhor tempo de processamento que o SMTTL e o RAMOBoost.



Capitulo 5
Conclusoes e trabalhos futuros

Esta dissertacao de mestrado tratou do impacto das fung¢oes de custo em redes neu-
rais quando estas sao utilizadas para problemas de dados desbalanceados, e pode ser
dividida em duas partes.

Na primeira parte, apresentou-se um estudo mais profundo sobre o impacto da
utilizacao da informagao a priori na funcao de custo de entropia cruzada, e demonstrou-
se que uma modificacao simples no algoritmo de atualizagao dos pesos RProp pode levar
a uma melhor estabilidade.

A inclusao da informacao a priori na funcao de custo de entropia cruzada, junto
ao algoritmo de atualizacao dos pesos do RProp modificado, assumiu neste trabalho o
nome de Cost sensitive logistic function multilayer perceptron (CSLFMLP). Nos testes
empiricos para esta abordagem, foram avaliadas trés diferentes métricas: G-mean, AUC
e AGm. Nas dezesseis bases de dados utilizadas, a abordagem apresentou um ranque
médio melhor que a abordagem padrao do MLP com func¢ao de entropia cruzada e com
o mesmo RProp modificado, sendo estatisticamente diferente para o G-mean ¢ AGm.
Mostrou-se também estatisticamente equivalente ao SMTTL, WWE e RAMOBoost
para as trés métricas analisadas.

A segunda parte do trabalho teve como objetivo apresentar uma abordagem de como
transformar os elementos da matriz de confusao em relagao a variavel real (y) e obser-
vada (7), a fim de que possa ser utilizada para constru¢do de fungoes de custo. Nestas,
tem-se como objetivo utilizar métricas especificas de problemas de classes desbalan-
ceadas para avaliacao do desempenho dos algoritmos de redes neurais. Tais métricas
sao entao utilizadas para construgao de fungoes de custo a serem otimizadas pela rede
neural.

Tomaram-se quatro diferentes métricas de analise de problemas de classes desba-
lanceadas para exemplificar a aplicagao da abordagem apresentada: AUC, G-mean,

Fl-score ¢ AGm. Uma primeira anélise mostrou que a abordagem se apresentava su-
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perior & MLP padrao com fungao de custo de entropia cruzada. Desta maneira, testes
empiricos de maior complexidade foram realizados.

Os resultados médios dos testes empiricos mostraram que a abordagem apresentada
possuia valores de ranque médio superiores ao MLP padrao com o RProp modificado.
Durantes os testes estatisticos, quando a abordagem apresentada era estatisticamente
igual & abordagem padrao, os outros algoritmos utilizados para tratamento de pro-
blemas de classes desbalanceadas também eram. Entretanto, quando a abordagem
se mostrava estatisticamente superior ao MLP sem técnica de desbalanceamento, os
graficos de Nemenyi mostravam que os outros algoritmos (SMTTL, SMOTE, WWE e
RAMOBoost) nem sempre o eram.

A criagao de fung¢oes de custo utilizando os termos da matriz de confusao mostrou-
se uma abordagem abrangente, podendo ser muito explorada na utilizacao e criacao
de fungoes de custo que representem a realidade da métrica do problema de classe
desbalanceada a solucionar.

O trabalho aqui desenvolvido conseguiu, assim, cumprir com o seu objetivo, ao
mostrar que existe espago para melhorar os resultados dos algoritmos de redes neurais
alterando-se a funcao de custo de acordo com a meétrica que se deseja utilizar para

avaliar o desempenho do classificador, em problemas de classes desbalanceadas.

5.0.1 Trabalhos futuros

As propostas de continuidade em trabalhos futuros podem ser divididas em trés campos
distintos: criagao de diferentes métricas como fungoes de custo, anélise das métricas
como fungoes de custo em diferentes tipos de redes e utilizagao de diferentes algoritmos
de otimizacao.

A primeira trata-se de utilizar e adaptar a abordagem apresentada na segunda
parte deste trabalho para criar outras funcoes de custo, baseadas em outras métricas
de anélise de problemas de classes desbalanceadas.

A segunda proposta é analisar as abordagens apresentadas em redes de maior com-
plexidade, como Recurrent Neural Network (RNN), Long-short term memory (LSTM)
e CNN, observando seu comportamento para diferentes tipos de problemas especificos.
Para isso, sera preciso um grande poder computacional e tempo de processamento,
sendo necessérios processamentos multiplos em servigos de nuvem publica.

A dltima proposta de continuidade é utilizar diferentes fun¢ées de otimizagao e
atualizac¢ao dos pesos, como por exemplo: Adadelta (Zeiler, 2012), Adam (Kingma and
Ba, 2014) e Root Mean Square Propagation (RMSProp) (Tieleman and Hinton, 2012),

as quais se popularizaram apos o inicio deste trabalho.
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