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Resumo

O aprendizado multi-visao ou multi-modalidade esta se tornando cada vez mais popu-
lar, por fornecer diferentes representagoes de um problema a partir das quais se pode
aprender. Dada a tarefa de classificacao de video, por exemplo, o som, a imagem e as
legendas poderiam ser consideradas visoes.

A ideia principal do aprendizado multi-visao é que, ao aprender a partir dessas
representacoes separadamente, pode-se obter previsoes melhores do que ao agregar
todas essas visoes em uma unica base de dados. Porém, um modelo de classificacao
é criado para cada visao, e as saidas disponibilizadas por cada um deles deve ser
combinada para fornecer uma classe final para cada instancia.

Esta dissertacao propoe um algoritmo de Otimizagao por Nuvem de Particula
(PSO) para combinar as saidas advindas de diferentes classificadores. O PSO trabalha
em dois contextos: o primeiro leva em considera¢ao somente a classe/confianga atri-
buida por um classificador na categorizacao de uma instancia, aplicando pesos a cada
visao. O segundo, além de atribuir pesos as visoes, atribui também pesos a cada classe.

Experimentos foram feitos em duas bases de dados, com trés visoes cada, e com-
parados com trés diferentes métodos existentes na literatura: o voto da maioria, o
algoritmo de Borda Count e a teoria de Dempster-Shafer. Além desses, foi feita uma
comparagao com a abordagem que utiliza todas as visoes juntas em uma tnica base de
dados. Na grande maioria dos experimentos, o PSO obteve resultados estatisticamente

melhores que as outras abordagens avaliadas.

Palavras-chave: Classificacao, Aprendizado Multi-Visao, Otimizacao por Nuvem de

Particulas, Combinacao de Classificadores.
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Abstract

The multi-view or multi-modality learning approach is becoming popular for providing
different representations of a problem from which classifiers can learn from. Given the
task of video classification, for example, the sound, the image and the subtitles may
be considered views.

The main idea behind multi-view learning is that learning from these represen-
tations separately can lead to better gains than merging them into a single dataset.
Hence, a classification model is created for each view, and outputs provided by each of
them must be combined to provide a final class for each example.

This dissertation proposes a Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm to
combine the outputs coming from different views. The PSO works in two contexts:
the first takes into account only the class/confidence assigned by a classifier in the
categorization of an instance, applying weights to each view. The second, besides
assigning weights to views, also assigns weights to each class.

Experiments were performed in two datasets, each one with three views, and
compared with three different methods from the literature: the majority vote, the
Borda Count algorithm and the Dempster-Shafer theory. Then, a comparison was
made with the approach that uses all views together into a single dataset. The PSO
obtained statistically better results than the other approaches evaluated in the majority

of the experiments.

Keywords: Classification, Multi-view Learning, Particle Swarm Optimization, Com-

bining Classifiers.
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Capitulo 1

Introducao

A quantidade de dados armazenados e disponiveis, principalmente na Web, vem au-
mentando cada vez mais, com cerca de 295 milhoes de Terabytes de dados online em
2009. Esse crescimento inviabiliza a compreensao, indexagao e busca de informagoes
luteis de forma trivial, gerando a necessidade de formas automatizadas de anélise de da-
dos. Essa grande quantidade de dados permite, também, que uma mesma informacao
seja representada de maneiras distintas. Por exemplo, hoje no YouTube podemos en-
contrar videos e gerar automaticamente as legendas, gerando uma nova representagao
dos dados. Da mesma forma, diferentes corporagoes possuem conjuntos de dados refe-
rentes a dominios distintos a respeito de um cliente, como por exemplo saude, crédito,
lugares frequentados, etc. Essas bases sao conhecidas como bases de dados complexas,
i.e., sao produzidas por processos distintos de obtencao e manipulacao dos dados.
Nessa diregao, a demanda e importancia de métodos capazes de lidar de forma
efetiva com esses diferentes conjuntos de dados, representando um mesmo problema,
aumentou consideravelmente. Técnicas de Aprendizado de Mdaquina (AM) [Mitchell,
1997] tradicionais resolvem esse problema unindo os dados de diferentes representa-
¢oes em uma tnica base de dados, e depois de uma fase de pré-processamento (que
pode incluir selegao de atributos), utilizam um algoritmo para aprender a partir desse
conjunto de instancias. Porém, existe uma forma alternativa de aprender nesses dados.
Em contraste com os métodos de aprendizado tradicionais, que aprendem a partir
de uma base de dados tnica, algoritmos de aprendizado multi-visao [Culp & Michailidis,
2009] ou aprendizado multi-modalidade [Tong et al., 2005] tém se tornado populares
por aprenderem a partir de diferentes representacoes de um problema. O aprendizado
multi-visao é comumente utilizado em contextos semi-supervisionados para resolver
problemas de classificagdo [Wang & Zhou, 2008] [Blum & Mitchell, 1998]. Um problema

de classificacao tem como principal objetivo escolher, a partir de um conjunto de classes
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pré-definidas, a que melhor caracteriza a instancia sendo analisada. Problemas semi-
supervisionados, por sua vez, sao aqueles em que parte das instancias ja possuem a
classe conhecida (sdo rotulados) enquanto a grande maioria das instancias possui classe
desconhecida.

A principal ideia do aprendizado multi-visao (AMV) é caracterizar um problema
utilizando diferentes representagoes dos dados (visoes), onde podemos aprender nessas
representacoes separadamente e depois combind-las. Ja foi demonstrado que dessa
forma podemos obter maiores ganhos que ao utilizar as informacoes agrupadas em
uma unica base de dados [Nigam et al., 2000]. Considere, por exemplo, uma aplicagao
de categorizacao de videos, como a ilustrada pela Figura 1.1. Na classificacao pode-se
utilizar pelo menos trés representacoes distintas: o dudio, a legenda e a imagem. O
principio do aprendizado multi-visao afirma que aprender em um modelo de audio, em
um modelo de legenda, em um modelo de imagem e, entao, combiné-los é mais eficaz do
que gerar um modelo tnico considerando todos os atributos ao mesmo tempo [Nigam
et al., 2000] [Wang et al., 2010].

Visdes 1

QD |

(0}

) " 2 Método de
Video *» Classificador 2—» Combinagao Classe

p

Y
\—> Imagem

» Classificador 3

)]

~— 3

Figura 1.1. Classificacao em aprendizado multi-visao para um video e.

Utilizar o aprendizado multi-visao traz claras vantagens sobre o método mono-
visao tradicional. Primeiro, ele permite aos classificadores trabalhar com dados em
dimensionalidade reduzida, pois n atributos sao divididos em um conjunto de v visoes.
Segundo, diferentes algoritmos de classificacao podem ser utilizados para o aprendi-
zado em diferentes visoes, permitindo ao usudrio selecionar o algoritmo que melhor se
ajuste as caracteristicas dos dados em cada visao. Além disso, problemas complexos
em diversas areas de aplicagao, como anotacao de funcoes de gene em bioinformaética
e sumarizacao de video tém demonstrado grandes ganhos a partir de técnicas que con-
sideram mais de um tipo de dados [Fujibuchi & Kato, 2007]. Finalmente, diferentes

informacgoes sobre uma mesma instancia podem ajudar a resolver outros problemas em



aprendizado de maquina, como transferéncia de aprendizado [Baxter, 1998] e aprendi-
zado semi-supervisionado [Blum & Mitchell, 1998].

Além da utilizagdo do aprendizado multi-visao por meio de abordagens semi-
supervisionadas, diversos trabalhos também focam em aprendizado nao-supervisionado
[Ghani, 2002] e supervisionado [Ng & Cardie, 2003] [Wang et al., 2010] [Junior et al.,
2010] [Junior & Pappa, 2011]. Essa dissertagao trata do aprendizado multi-visao super-
visionado, aquele em que a classe de todas as instancias é conhecida. Com relagao ao
ultimo, classificar as diferentes visdes nao é um problema complexo, ja que cada uma
delas pode ser vista como um problema de classificacao mono-visao, e qualquer um
dos algoritmos de aprendizado consolidados na literatura, como por exemplo, o SVM
[Vapnik, 1995], podem ser facilmente aplicados aos dados. Porém, o maior problema
em aprendizado multi-visao estd em como combinar as decisoes provenientes dos clas-
sificadores, distintos ou nao, criados a partir de cada visao. Aqui, propomos resolver
esse problema utilizando um algoritmo de Otimizagao por Nuvem de Particulas (PSO)
[Kennedy et al., 2001].

O PSO ¢é um algoritmo inspirado no comportamento social de um bando de
passaros, e é formado por uma populacao de individuos, chamados de particulas. Cada
particula representa uma solucao candidata para o problema a ser resolvido. A nuvem
se move em um espaco de solucoes através da cooperacao e competicao entre suas
particulas, que se beneficiam de sua propria experiéncia e da experiéncia de outros
membros da nuvem durante a busca por uma melhor solucao.

A escolha do PSO para resolver o problema de combinagao de decisoes, prove-
nientes de diferentes visoes e classificadores, estd baseado na combinacao de técnicas
de aprendizado local e global que este algoritmo permite. A particula, por se deixar
influenciar tanto pelos vizinhos (global) quanto por si prépria (local), ao se mover no
espago de solugoes, pode trazer vantagens com relacao a métodos que consideram ape-
nas o conhecimento local ou global. Além disso, embora o PSO tenha sido inicialmente
proposto para otimizacao de valores continuos para funcoes, ao longo do tempo, ele
foi refinado e melhorado, sendo especialmente bem sucedido em tarefas de classificacao
[Mohemmed et al., 2009] [Wen et al., 2011] [Zhou et al., 2010] [Khan et al., 2010] [Cao
& Liu, 2010] [Evans & Zhang, 2008].

Esse trabalho apresenta dois métodos baseados em PSO para combinacao de
visdes: PSO-WV/( PSO-Weight View) e PSO-WC (PSO-Weight Classes). O PSO-WV
¢ utilizado para ponderar v classificadores, heterogéneos ou homogéneos, em diferentes
visoes de uma base de dados, e pondera a decisao de cada classificador de acordo
com seu rendimento naquela visao. Ja o PSO-WC leva em consideracao, além dos v

classificadores, o ranking das classes disponibilizado pelos algoritmos de classificagao,
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atribuindo pesos a cada uma delas. Essa abordagem permite capturar o erro inerente
a cada algoritmo de classificacao em cada visao dos dados, e considera que algumas
visoes podem ser melhores na predicao de determinadas classes que outras, e portanto
devem ser mais confiaveis.

Experimentos foram realizados em dois contextos: classificacao automatica de
documentos de texto [Salles et al., 2010] e classificacao de videos em redes sociais [Be-
nevenuto et al., 2009], cada base com trés visoes dos dados. Resultados experimentais
foram comparados com aqueles produzidos por outros métodos de combinagao estado
da arte na literatura, incluindo o voto da maioria, o algoritmo de Borda Count e um
método baseado na teoria da evidéncia de Dempster-Shafer. Na grande maioria dos
casos, o PSO foi considerado estatisticamente melhor que os métodos supracitados.
Além disso, o PSO-WC, que pondera tanto as visdes quanto as classes, obteve resulta-
dos melhores que o PSO-WV.

Além disso, todos os métodos utilizados na fase de experimentacao dessa disser-
tagao estao aglutinados na ferramenta MultiViLi [Junior et al., 2011], disponivel gratui-
tamente na Web'. A MultiViL é a tnica ferramenta disponivel para experimentacao
em bases de dados multi-visao, além de permitir, também, a classificacao tradicional
em uma Unica base de dados. Através da MultiViL é possivel fazer uma analise da
cooperacao e concordancia das visoes executadas em cada algoritmo de classificacao,

como aqueles utilizados na fase experimental desta dissertagao.

1.1 Contribuicoes

Podemos sumarizar as principais contribuicoes deste trabalho como segue:

1. Apresentacao de diferentes modelos existentes para classificacao automatica uti-

lizando aprendizado multi-visao;

2. Revisao bibliografica, apresentando diversos trabalhos em aprendizado multi-
visao no contexto de classificacao. Com relacao ao PSO, também sao apresentados

diversos trabalhos da literatura em classificagao de dados;

3. Adequagao de técnicas consolidadas na literatura (voto da maioria, Borda Count
e teoria da evidéncia de Dempster-Shafer) para combinagao de classificadores no

contexto do aprendizado multi-visao;

4. Apresentacao de um novo método de combinagao e resolucao de conflito dos

classificadores, em cada visao, utilizando o método PSO;

Thttp://multivil.sourceforge.net /



1.2.

D.

6.

1.2

ORGANIZAGAO DA DISSERTAGAO 5

Avaliacao e validacao da técnica proposta por meio de métricas como a acuracia,
realizadas em dois cenarios de aplicacao real, avaliando como a predicao sob a

perspectiva multi-visao melhora a classificacao realizada; e

Disponibilizagao de uma ferramenta completa para aprendizado multi-visao (Mul-
tiViLL).

Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagao é organizada como se segue:

O Capitulo 2 dispoe a tarefa de classificacao nos contexto mono e multi-visao,
abordando principalmente métodos utilizados na literatura para a combinagao de

classificadores;

O Capitulo 3 apresenta o algoritmo de Otimizacao por Nuvem de Particulas em

sua concepcao original;

O Capitulo 4 descreve o algoritmo PSO implementado neste trabalho para resol-
ver o problema da combinagao de v visoes de uma base de dados classificadas em
n algoritmos, que gerou os métodos PSO-WV e PSO-WC;

O Capitulo 5 apresenta a MultiViL, ferramenta fruto deste trabalho, construida
especificamente para classificacao multi-visao, além de permitir também uma

classificacao mono-visao;

O Capitulo 6 disponibiliza os resultados experimentais, apresentando uma analise
com relagao a concordancia e cooperagao entre as visoes, os algoritmos e ambos

em duas bases de dados multi-visao; e finalmente

O Capitulo 7 apresenta as conclusoes deste trabalho e delineia os trabalhos futu-

Ios.






Capitulo 2

Aprendizado Mono e Multi-visao

A area de aprendizado de Maquina (AM) pesquisa métodos computacionais relaciona-
dos a aquisicao automatica de novos conhecimentos, novas habilidades e novas formas
de organizar o conhecimento ja existente [Mitchell, 1997]. No contexto desta disser-
tagao, podemos definir como métodos de AM aqueles capazes de aprender a partir
de um conjunto de instancias, denominado conjunto de treinamento. No conjunto de
treinamento, cada instancia é descrita por um conjunto de atributos. De acordo com
o tipo de informacao disponivel nessas instancias, trés tipos de aprendizado podem ser

realizados:

1. Supervisionado: Em algoritmos de aprendizado supervisionado, o rétulo da classe

a qual as instancias pertencem ¢é conhecido;

2. Nao-supervisionado: Em algoritmos de aprendizado nao-supervisionado, as ins-
tancias fornecidas nao sao rotulados, e o algoritmo agrupa-as por meio de alguma

métrica de similaridade, formando agrupamentos (clusters); e

3. Semi-supervisionado: Sao aqueles algoritmos que aprendem utilizando uma
combinacao das faces oferecidas pelo aprendizado supervisionado e o nao-
supervisionado. Esses algoritmos trabalham com uma grande quantidade de
dados nao rotulados, em conjunto com uma pequena parcela de dados rotula-

dos.

Independente da abordagem utilizada, o aprendizado tradicional utiliza apenas
uma base de dados, que engloba todos os atributos disponiveis para realizacao da tarefa.
Aqui, esse tipo de aprendizado é referido como mono-visao (onde a visdo corresponde

a base de dados sem nenhuma separagao dos atributos). Porém, nos tltimos anos, com

7
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a crescente disponibilidade de dados, pesquisas nas areas de aprendizado multi-visao
ou multi-modalidade comecaram a se destacar.

Esse trabalho esta focado em aprendizado multi-visdo supervisionado, e tem par-
ticular interesse na tarefa de classificacao. A Secao 2.1 discute a classificacao sob uma
perspectiva mono-visao, enquanto a Secao 2.2 detalha o aprendizado multi-visao, e os

métodos mais comumente utilizados nesta abordagem.

2.1 Classificacao sob uma Perspectiva Mono-visao

A tarefa de classificagdo [Tan et al., 2005] tem como principal objetivo aprender a
classificar instancias em conjuntos de classes pré-definidas, baseado em um conjunto
de atributos comuns a elas.

Seja X uma matriz contendo informacoes referentes aos valores de p atributos
para n instancias, nas quais cada elemento x;; representa o valor do j—ésimo atributo
para a i—ésima instancia. Para cada instancia, tem-se z; = ((@1, ..., Zip)), C;, onde
C; identifica a classe a que pertence a instancia. Como mencionado anteriormente, os
classificadores sao treinados utilizando um conjunto de treinamento. Por treinamento,
define-se a busca de relacoes entre os atributos da base e sua respectiva classe. Os classi-
ficadores aprendidos sao entao utilizados para classificar novas amostras, representadas
por um conjunto de teste.

Na literatura referente ao problema de classificagao por meio do aprendizado su-
pervisionado [Tan et al., 2005] [Witten & Frank, 2005], sdo tradicionalmente utilizados
modelos de classificacao que tratam o referido problema sob a perspectiva de uma
unica visao dos dados. Diversos classificadores sao utilizados para essa tarefa. Aqui
descrevemos quatro deles, cuja escolha foi baseada nos classificadores estado da arte
e também aqueles indicados para a aplicagao inicialmente considerada neste trabalho,

classificagao de texto [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2010]. Esses classificadores sao:

1. SVM (Support Vector Machines) [Vapnik, 1995]: Consiste em um método utili-
zado para o reconhecimento de padroes definidos em um espaco vetorial de alta
dimensionalidade usando uma funcao kernel, que transforma o espaco de dados
de forma que ele se torne linearmente separavel. Com isso, para este novo es-
paco linear, cria-se um hiperplano 6timo separando as classes. Assim, o problema
resume-se a encontrar uma superficie de decisao que melhor separe os dados em
duas classes distintas (classificagdo binéria). Esse modelo bindrio foi estendido
para suportar regressao e problemas de classificacao de multiplas classes. Uma

solugao ¢é 6tima no sentido de que a margem entre o hiperplano e os vetores de
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caracteristicas mais préximos das duas classes é méaxima. Assim, dadas duas
classes e um conjunto de pontos que pertencem a essas classes, o SVM determina
o hiperplano que separa os pontos de forma a colocar o maior nimero de pontos
da mesma classe do mesmo lado, enquanto maximiza a distancia de cada classe
a esse hiperplano. A distancia de uma classe a um hiperplano é a menor distan-
cia entre ele e os pontos dessa classe e é chamada de margem de separacao. Os
vetores de caracteristicas que sao mais proximos do hiperplano sao chamados de
vetores de suporte (support vectors), significando que a posigao dos outros vetores
nao afetam o hiperplano. Atualmente, o SVM representa o estado da arte em

classificacao.

Naive Bayes [Lewis, 1998]: E um dos métodos mais simples de classificacao exis-
tentes, sendo o principal representante do grupo de classificadores probabilisticos.
Este classificador se baseia no teorema de Bayes, que assume forte independéncia
entre os termos (“Naive Bayes assumption”). Em outras palavras, o Naive Bayes
assume que a ocorréncia ou auséncia de um termo nao possui nenhuma relagao

com a ocorréncia ou auséncia de outros termos.

Rocchio [Rocchio, 1971]: Seu modelo de classificacdo baseia-se em vetores pro-
totipos ou centroides para cada classe ¢; da base de dados. O Rocchio estima
esses centroides utilizando a soma dos vetores das instancias de treinamento da
categoria. Posteriormente, uma instancia é rotulada de acordo com a sua simila-
ridade com o respectivo centroide das classes, como, por exemplo, a similaridade

do cosseno.

KNN (K-Nearest Neighbor) [Cover & Hart, 1967]: O KNN tradicional, ¢ um
algoritmo que decide sobre a classe de uma instancia procurando as k instancias
do conjunto de treinamento mais semelhantes a ela, realizando uma analise da
frequéncia das classes. As k instancias mais préximas sao identificadas com base

em uma métrica de similaridade, que pode ser uma simples distancia Euclidiana.

A utilizagao de qualquer um dos classificadores acima segue o modelo padrao de

classificagao treinamento/teste. Porém, hoje em dia uma das abordagens mais robustas

de classificacao sao aquelas baseadas em comités de classificadores [Dietterich, 2000].

Embora esses métodos estejam fora do escopo deste trabalho, é importante que sejam

citados, pois eles também requerem a combinacao de resultados de classificadores, como

tratado na Secao 2.3. Porém, note que enquanto comités trabalham com diferentes

amostras de uma mesma base de dados, i.e., mesmo conjunto de atributos, este trabalho

discute como combinar resultados de conjuntos de dados, com o mesmo ntimero de
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instancias e diferentes nimeros de atributos. Como nosso interesse estd nos métodos
de combinacao e nao nos comités em si, esses serao revisados na Secao 2.3. Porém, note
que os métodos de combinacao utilizados por comités sao mais pertinentes no contexto
desse trabalho, por sua comprovada eficacia e capacidade de combinar mais de dois
classificadores, que podem ser distintos ou nao.

Com isso, uma das areas mais ativas de pesquisa em aprendizado supervisionado é
o estudo de métodos para construir bons comités de classificadores, uma vez que comiteés
sao, muitas vezes, mais precisos do que os classificadores individuais que os compoem
[Katakis et al., 2010]. Isso acontece somente se os classificadores individuais discordam
entre si [Hansen & Salamon, 1990]. Como exemplo, tomemos um comité com trés
classificadores {1, a2, v3}, € considere uma nova instancia e. Se os trés classificadores
s@o idénticos, entdao, quando ¢1(e) estd errado, ps(e) e ps(e) também estarao errados.
No entanto, se os erros cometidos pelos classificadores sao nao-correlacionados, quando
¢1(e) estiver errado, po(e) e ws(e) podem estar corretos, assim, um simples voto da

maioria classificaria corretamente e.

2.2 Classificacao sob uma Perspectiva Multi-visao

Essa secao revisa os fundamentos do aprendizado multi-visao, e apresenta diversos
trabalhos relacionados a essa area, além de trabalhos relacionados a comités de classi-
ficadores, pois, esses, também utilizam diversos métodos de combinagao de algoritmos
de classificacao, os quais se aplicam, em muitos casos, a combinacao de visoes de uma
base de dados, como os métodos descritos na Secao 2.3.

Como mencionado na Secao 2.1, o método mais tradicional de classificacao é
aquele onde apenas uma visao dos dados é explorada. Esta secao, em contrapartida,
descreve o aprendizado multi-visao e discute suas vantagens em relagao ao aprendizado
mono-visao.

Ao fornecer a um algoritmo de classificagao diversas representacoes de um mesmo
problema, esse pode aprender diferentes modelos e depois combina-los para obter um
modelo de classificagao/previsao tinico e mais robusto [Nigam et al., 2000]. Conforme
descrito em [Wang et al., 2010], o ponto méximo das pesquisas em aprendizado multi-
visao esta em como aprender a partir de diferentes atributos, de uma mesma base
de dados, através de miltiplas visdes. Com isso, em diversas pesquisas (Tabela 2.1),
tem sido provada a superior generalizagao do aprendizado multi-visao com relagao ao
método usual de mono-visao.

A principal vantagem da utilizagao do aprendizado multi-visao é que os algorit-
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mos de classificacao podem ser aplicados a conjuntos disjuntos de atributos. Com isso,
é possivel aprender diferentes modelos em diferentes classificadores, aplicando cada al-
goritmo de classificacdo a visao que o permita uma classificacdo mais acurada. Em
outras palavras, como cada classificador manipula o espago de dados de maneira dis-
tinta, pode-se aplicar os classificadores as visoes que melhor permitam a separacao das
classes no espago manipulado. Apés a classificagdo em cada visao, os resultados devem
ser combinados, fazendo com que as visoes cooperem e, por fim, concordem com relacao
a classe de uma determinada instancia.

Diversos trabalhos utilizam o aprendizado multi-visao para adicionar maiores e
melhores informagdes aos algoritmos de classificacao (Tabela 2.1), permitindo que esses
fornecam modelos classificatorios mais satisfatorios. As pesquisas nessa area sao recen-
tes e diversos algoritmos tém sido propostos, por meio da utilizacao dos aprendizados
de maquina supervisionado, nao-supervisionado e semi-supervisionado.

A seguir, sao definidos os fundamentos do aprendizado multi-visao.

2.2.1 Fundamentos

Em problemas de aprendizado multi-visao, uma instancia e é descrito por uma série
de atributos distintos em cada visao. Considere, por exemplo, a tarefa de classificacao,
tratada nesta dissertacao. Em um dominio com v visoes Vi, V5, ..., V,, uma instan-
cia rotulada pode ser vista como uma tupla ( e, e, ...,e,,0 ), onde [ é um rétulo e
[21], [22], ..., [T,] sA0 conjuntos de dados em v visdes. Definidas as visoes, um modelo é
criado de forma independente para cada visao, sendo necessaria uma posterior combi-
nacao desses modelos para predicao das classes de novas instancias. Como mostrado
em [Nigam et al., 2000], a utilizagdo de v visoes dos dados leva os classificadores a
acertarem mais do que os métodos que utilizam apenas uma visao. Mesmo que esses
pressupostos tenham sido originados do aprendizado semi-supervisionado, eles podem
facilmente ser extrapolados para o contexto do aprendizado supervisionado, conforme
mostrado em [Wang et al., 2010].

Existem diversos pesquisadores trabalhando com aprendizado multi-visao. Po-
rém, a maioria dos estudos é aplicado no contexto semi-supervisionado. O termo
aprendizado multi-visdo tornou-se aparente com os trabalhos de [de Sa, 1993], mas
as pesquisas nessa area se tornaram mais fortes com os trabalhos de [Blum & Mitchell,
1998], onde o aprendizado se aplica a problemas que tém um divisao natural do espago
de caracteristicas (visdes), e cada uma é suficiente para aprender um conceito alvo.

Dadas as defini¢oes acima, os fundamentos do aprendizado multi-visao assumem

que as visoes sdo compativeis e nao-correlatas [Muslea et al., 2002]. Um problema
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tem visoes compativeis se todas as instancias sao rotulados identicamente em cada
vis@o. As visao sao ditas nao-correlatas se, dado um rétulo de qualquer instancia, suas
descrigoes em cada visao sao independentes. Assim, para as visoes serem compativeis e
nao-correlatas, para qualquer instancia ( ejq, eja, ..., €15,1 ), €11 € €12 sdo independentes,

dado o rétulo [. A Figura 2.1 exemplifica a divisao de uma base de dados multi-visao.

Visao 1 Visao 2 Visao3 ... Visaov
e,| AA,....A | BB, ,BJ. C.C,...C | Z.Z,. ,Zq
e, AA,..A [N C.C,..C
e,| ALA, LA B1,B2,..,Bj C.C,...C | Z.Z,. ,Zq
e,| AyA,-A | ByB,..B | C.C,..C | Z,Z,..Z
e, | AA,..A NN C.C...C
e,| AyA,-A | ByB,.B | C.C,..C | Z,Z,..Z
e,|AA,..A | ByB..B | C.C,..C | Z.Z, .2
€, A1,A2,...,An B1,Bz,...,Bj C1,Cz,...,Cf Z1,22,...,Zq

Figura 2.1. Divisao de uma base de dados em multi-visao.

2.2.2 Decisao dos Classificadores

Dada a divisao apresentada na Figura 2.1, em um contexto com v classificadores e
m classes, cada classificador ¢;, onde 1 < ¢ < v, disponibiliza, como saida da sua
classificacao, uma lista de tamanho m, que é ordenada em ordem decrescente pelo
valor da confianca de ¢ em atribuir uma classe ¢ a uma instancia e. Assim, uma classe
¢; que obteve uma maior confianga em classificar e torna-se a decisao da classificacao
para essa instancia. Como a métrica de confianca para cada classificador varia de
acordo com o classificador utilizado, as confiangas ¢ sao normalizadas, para cada um
dos v classificadores em cada uma das m classes, pertencem ao intervalo [0, 1], tal que,
(Pvy, + Qv + oo + bu,,,) = 1. A Equacado 2.1 define a normalizacdo das confiangas

atribuidas as m classes para uma instancia e.

i
m|

> bij
j=1

¢i(e) = (2.1)

Com isso, no contexto da classificagdo por multi-visao (Secao 2.2), sejam v clas-
sificadores (¢1, Y2, ..., y) em v visoes dos dados (Vi, Vs, ..., V,), a decisdo dos classifi-
cadores para uma instancia e pode ser organizada em uma matriz de decisdo (MD),

ilustrada pela Figura 2.2.



2.2. CLASSIFICAGAO SOB UMA PERSPECTIVA MULTI-VISAO 13

Viséo, Viséo, Viséo,
1 21 w1l
MD(e) = o, o o, -
@, o, @
A
Confianca para a classe c,

Saida do Classificador ¢, —— dos classificadores

Figura 2.2. Matriz de decisao para uma instancia e.

A matriz de decisao é utilizada por todos os métodos de combinagao de classifi-

cadores apresentados nesta dissertagao.

2.2.3 Trabalhos Relacionados

As secOes anteriores revisaram os conceitos basicos de aprendizado multi-visdo. Essa
secao apresenta trabalhos relacionados, ressaltando os métodos de combinacao mais
utilizados. No quadro comparativo apresentado na Tabela 2.1 é possivel identificar que
a grande maioria dos trabalhos utilizam duas visoes dos dados. Isso porque grande parte
desses algoritmos sao derivados do Co-training (aprendizado semi-supervisionado), que
é um algoritmo que, em sua versao original, trabalha com dois classificadores Naive
Bayes cooperando para rotular as instancias de uma base de dados. Os trabalhos que
utilizam mais de duas visoes, sao, em sua grande maioria, derivados dos aprendizados
supervisionado e nao-supervisionado. Além disso, observe que grande parte deles se
relaciona a classificacao de texto.

Considere os dois primeiros trabalhos da Tabela 2.1, que utilizam o aprendizado
supervisionado, e sdo mais pertinentes para esta dissertacao. [Wang et al., 2010] desen-
volveu um novo método de aprendizado multi-visao que leva em consideracao uma tnica
fonte de dados. Concretamente, para uma unica fonte de dados, primeiro é feito um
mapeamento em um espaco de caracteristicas M dimensional, por M diferentes funcoes
de kernel. Com isso, cada espaco de caracteristica gerado é associado a um algoritmo
de Regularizacao Discriminativa, que, sintetiza M Regularizagoes Discriminativas em
um unico processo de aprendizado obtendo um novo Multi-view Discriminative Regu-
larization (MVDR). No MVDR, cada Regularizagao Discriminativa pode ser tomada

como uma visao. Ou seja, nesse trabalho, a partir do aprendizado regularizado!, a

1% visto como um importante método para melhorar a performance de classificadores [Chen &
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Tabela 2.1. Comparativo entre diferentes abordagens utilizando aprendizado
multi-visao.

Algoritmo .
Autores Visoes Tarefa de Tlpo.de Modelo Aplicagao
resolvida . ~ aprendizado
Combinacgao
[Wang o . ~ . Texto e
et al., 2010] N visoes Classificagao MVDR Supervisionado Vetores Video
(Hinrichs Multi-Kernel Base de
et al., 2011] N visoes Classificacao Learning Supervisionado Vetores dados de
” (MKL) medicina
[Junior I . - .. Textoet
et al., 2010] Trés visoes Classificagao PSO Supervisionado Vetores Rede social
v de video
[Mihalcea, Duas . ~ Co-training e Semi-
2004] visoes Classificagao Self-training supervisionado Vetores Texto
[Hovelynck
& Duas . ~ Mapping Co- Semi- Vetores e Texto e
. .. . Classificacao .. Rede
Chidlovskii, visoes Conwvergence Supervisionado Grafos .
2010] Social
[Laguna & Duas . - . Semi- Vetores e
Lopes, s Classificagao Co-training .. Texto
2009] visbes supervisionado Grafos
[Yu et al., Duas Classificagao e . Semi- Paginas da
. Co-training .. Vetores Web e
2008] visoes agrupamento supervisionado .
imagens
Christoudias Duas Classificagao e o Semi- Audio e
Co-t Vetores
et al., 2008] visoes agrupamento o-training supervisionado crores video
[Wang & Duas . - o Semi- Péaginas da
Zhou, 2008] visGes Classificagao Co-training supervisionado Vetores Web
. - Movimento
[Zhang ]:.)u~as Classificagao Co—tmmmg € N.a(.)— Vetores de objetos
et al., 2008] visoes Self-training supervisionado ;
em videos
. Multi-view Financeiras;
[Quo & H}ultl_ . - Relational Nao- Banco de biolégicas;
Viktor, visGes Classificagao . . .
2006] correlatas Classification supervisionado dados e base da
(MRC) ECML
Derivagao do
multi-view .
o t[zref;(l)c(l)a 3:;2 Classificacao Hidden “u ei?il;:na do Vetores Texto
v Markov (HM) P
perceptron
Semi- Pag{/léla;s' da
[Tong et al., Duas . - . supervisionado e
- Classificagao Co-training - Grafos Imagens; e
2005] visdes e Nao-
supervisionado [magens da
P Web
Guo & . Multi- View . Banco de
Cinco Semi- Banco de
Viktor, vises Classificacao Classification supervisionado dados dados
2005] Algorithm p financeiro
[Denis Duas . ~ iy Nao-
et al., 2003] vises Classificacao Co-training supervisionado Vetores Texto
[Blum & . -
Mitchell, ]?u~as Classificacao Co-training Se.“?‘ Vetores Paginas da
1998] visoes supervisionado Web

Haykin, 2002].
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base de dados é particionada por funcoes de kernel e M visoes dos dados sao obtidas e,
posteriormente classificadas, obtendo ao final um resultado tinico. Note que o MVDR
¢é responsavel por criar as visoes a partir de um conjunto inicial de dados, e nao segue o
modelo tradicional do multi-visao. Nesse trabalho, o aprendizado multi-visao foi utili-
zado para resolver o problema da classificacao multi-rétulo, i.e., quando uma instancia
pode pertencer a mais de uma classe ao mesmo tempo.

Similarmente, o trabalho de [Hinrichs et al., 2011] utiliza um algoritmo de Multi-
Kernel Learning (MKL), onde uma tnica fonte de dados ¢ particionada por diferentes
funcoes de kernel, classificadas e combinadas pelo algoritmo MKL. Nesse trabalho, cuja
aplicacao é a classificacao de imagens médicas, fica evidente a superioridade da utili-
zagao do aprendizado multi-visao ou multi-modalidade para classificacao automatica.

Diferentemente dos trabalhos de [Wang et al., 2010] e [Hinrichs et al., 2011],
que sao supervisionados, os trabalhos de [Guo & Viktor, 2006], [Brefeld et al., 2005] e
[Guo & Viktor, 2005] que nao sao diretamente derivados do algoritmo Co-training, mas
trabalham no contexto semi-supervisionado e, além disso, as visoes dos dados ja foram
previamente separadas antes de serem aplicadas aos algoritmos de classificacao. Além
disso, note que nesses trabalhos, as visoes foram separadas de maneira intuitiva, nao
havendo um estudo da relacao dos atributos ou aplicacao de alguma funcao ao espaco
de dados para uma futura separacao dos atributos em visdes, como foi feito por [Wang
et al., 2010].

Ja os demais trabalhos apresentados na Tabela 2.1 utilizam o Co-training, que é
um algoritmo que trabalha com apenas com apenas duas visoes por vez, fazendo com
que dois classificadores Naive Bayes cooperem para rotular os dados em aprendizado

semi-supervisionado, ou propoem variagoes desse algoritmo como o Self-training.

2.3 Métodos de Combinacao de Classificadores

Essa secao descreve os principais métodos utilizados na literatura para combinagao
de classificadores, especialmente aqueles utilizados com comités. Diversos trabalhos
relacionados a combinacao de classificadores sao apresentados na Tabela 2.2.

Tecendo alguns comentarios a respeito dos principais trabalhos apresentados na
Tabela 2.2, especialmente aquele apresentado na primeira linha da Tabela 2.2, que é
baseado em PSO. Portanto, em [Kausar et al., 2010] foi encontrado o trabalho mais
similar a esta dissertacao, onde um PSO ¢ utilizado para ponderar um voto da maioria
em um comité de classificadores. Porém, diversos fatores apontam diferencas entre os

trabalhos. Além do fato de focarmos em aprendizado multi-visao e nao com comité de
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Tabela 2.2. Comparativo entre diferentes trabalhos no contexto da combinagao

de comités de classificadores.

Autores Tarefa Quantidade de Método de Aplicacio
resolvida Classificadores Combinagao P ¢
PSO com Voto da
[Kausar et al., . - Maioria em um s
2010] Classificagao 4 comita de Repositério UCI
classificadores
Base de
[Tsai et al., 2011] Classificagao 3 Voto da Maioria Transacoes
Economicas
Voto da Maioria e Oitos base d
uost et al., assificacao eoria de
1., 2011 Classificaga 4 Teoria d 08 hase de
dados
Dempster-Shafer
. - Reconhecimento
[Perez et al., 2011] Classificagao 2 Borda Count .
de face em imagens
[Langbehn et al., . ~ Rede social de
2010] Classificagao 1 Borda Count video
. - Voto da Maioria Nove contextos
[Sun, 2010] Classificagao 2 Ponderado distintos
: Combinagao
Huynh et al., . ~ ponderada usando
2010] Classificagao 3-6 a Teoria de Texto
Dempster-Shafer
[Re & Valentini, . ~ Fusao de Ker.nel.s ¢ Trafego em Rede
2010] Classificagao 1 Voto da Maioria (Ataque)
Ponderado
[Perdisci et al., Classificagao e 311 Variagbes do Voto Trafego em Rede
2009] Agrupamento da Maioria (Ataque)
[Bi et al., 2008] Classificacio 2.8 Voto da Maioria D1V6~I“SOS con.textos
ponderado nao descritos
Voto da Maioria Diversos contextos
[Bi et al., 2008] Classificagao 2-8 Teoria de - .
nao descritos
Dempster-Shafer
Voto da Maioria Diversos contextos
[Guo et al., 2006] Classificagao 5 Teoria de - .
nao descritos
Dempster-Shafer
Voto da Maioria e
[Bi et al., 2006] Classificacao 4 Teoria de Texto
Dempster-Shafer
[Bell et al., 2005] Classificagao 5 Teoria de Texto
N Dempster-Shafer
. . . Texto, imagens e
[Al-Ani & Deriche, Classificacao 5-9 Teoria de Identificacao de

2002]

Dempster-Shafer

fala

voto da maioria é ponderado, i.e., os pesos gerados pelo PSO sao atribuidos a confianca

classificadores, a tarefa adotada neste trabalho difere em dois pontos principais: (i) o
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de cada classificador em classificar uma instancia e em uma classe ¢. Apds isso, cada
classificador tem uma nova confianca ponderada, e o voto da maioria é feito, ou seja,
para os classificadores que concordam com relacao a classe de e, as novas confiangas
ponderadas sao somadas e entao, a classe a ser atribuida a instancia e sera aquela
que obteve o maior valor apds o somatério das confiancas para as respectivas classes.
Note que esse trabalho leva em consideragao somente a primeira classe prevista por
cada classificador, que é a confianga do classificador para uma dada classe ¢; (ii) ja
nesta dissertacao, além de se ponderar as decisoes dos classificadores em cada visao dos
dados, é possivel levar em consideracao todo o ranking de classes em cada visao. Em
[Kausar et al., 2010] os autores ponderam somente o voto da maioria com relagao a
classe prevista. Com a abordagem aqui proposta, é possivel reforcar ou nao a predicao,
caso o classificador seja melhor ou nao em uma determinada visao.

Note que o trabalho supracitado nao leva em consideragao a forca de cada clas-
sificador independentemente. Esse pode ser um ponto fraco pois, ao se trabalhar com
classificadores distintos, sabe-se, por definicao, que enquanto um classificador é bom
em um dado contexto, outro pode nao ter o mesmo desempenho. Assim, aqui neste
trabalho os classificadores sao ponderados de acordo com sua forca classificatéria em
cada visao de uma base de dados. Ou seja, sao atribuidos pesos as confiancas de cada
classificador, em sua respectiva visao, com relacao a classe prevista para uma dada
instancia e. Além disso, para combinacao das visoes, tenta-se capturar o erro inerente
a cada classificador, levando em consideragao todo o ranking de classes disponibilizado
pelos classificadores para cada instancia.

Os demais trabalhos apresentados na Tabela 2.2 utilizam, no contexto de comités,
os métodos de combinacao de classificadores utilizados nesta dissertacao, em compa-
ragao com o método proposto, e que sao amplamente estudados e consolidados por

diversos trabalhos na literatura, os quais sao descritos a seguir.

2.3.1 Voto da Maioria

O voto da maioria é um método de combinacao simples, que tem sido muito estudado
por diversos pesquisadores [Ruta & Gabrys, 2005] [Brown & Kuncheva, 2010]. Em um
voto da maioria, cada classificador tem a mesma importancia. Assim, para resolver o
problema da combinacao de v classificadores, onde cada classificador ¢, atribui uma
classe c a uma instancia e, temos: seja m a quantidade de classes de uma dado problema
de classificagdo e num(e.) o numero de classificadores que atribuiram a classe ¢ a uma

instancia e. Com isso, a classe t a ser atribuida a uma instancia e, pelo voto da maioria,
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é definida pela Equagao 2.2.
t(e) = argmax,(num(e.)) (2.2)

2.3.2 Borda Count

No contexto da teoria da decisao em grupo, um mapeamento a partir de um conjunto
individual de rankings, para um ranking combinado, é referenciado como uma funcao
de consenso de grupo. Uma fungao de consenso de grupo titil é o Borda Count [Black,
1958]. A magnitude do Borda Count, para cada classe ¢, mensura a for¢a com que os
classificadores concordam que uma instancia e, de entrada, pertenca a uma classe c.
Para um problema com duas classes, o Borda Count é equivalente a um simples voto
da maioria.

A funcao de Borda Count assume independéncia aditiva entre as contribuicoes
dos classificadores individuais. Usando esse método, um classificador é redundante se
ele sempre reforga os erros cometidos pelos outros, ou seja, se todas as classes escolhidas
estao sempre contidas na escolha de algum outro classificador.

O Borda Count para uma classe ¢ é a soma do nimero de instancias rotuladas
por cada classificador para a classe c. O ranking de consenso é dado pelo arranjo das
classes de modo que sua contagem fique em ordem decrescente.

O método de Borda Count é simples de implementar e nao necessita de treina-
mento. No entanto, ele nao leva em conta as diferengas nas capacidades de classificacao
individual. Todos os classificadores sao tratados igualmente, o que pode nao ser preferi-
vel, ainda mais quando se sabe que certos classificadores tém uma maior probabilidade

de estarem corretos com relagao a outros.

Tabela 2.3. Exemplo ficticio- matrizes de decisao para trés instancias.

Classes Matrizes de Decisao
€1 [ ez [ es
Visao; | Visao, || Visao; | Visaog || Visao; | Visao,
c 0.724 | 0.060 | 0.900 | 0.500 || 0.800 | 0.050
Cao 0.184 | 0.688 || 0.030 | 0.300 0.090 | 0.600
C3 0.050 | 0.044 0.060 | 0.050 0.070 | 0.250
C4 0.042 | 0.208 0.010 | 0.150 0.040 | 0.100

Dadas as trés matrizes de decisao apresentadas na Tabela 2.3, o método de Borda
Count funciona da seguinte forma. Primeiro construimos um ranking para cada classe
com todas as instancias. No caso desse exemplo sao trés instancias, classificadas em

duas visoes, para cada uma ¢é gerado um ranking (Tabela 2.4). O valor de cada instancia
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no ranking de cada visao depende da confianca que foi atribuida pelo classificador a
classe ¢;, i.e., a menor confianca recebe a posicao 1 no ranking e a maior a posi¢ao n,
que representa a n—ésima instancia. Computando o Borda Count para as classes desse
exemplo temos, pela Tabela 2.4, os rankings para as respectivas visoes e suas pontuacoes
nas referidas classes. O valor da pontuacao para cada classe é obtido pela soma das
posicoes de cada ranking para a instancia e;, em cada visao. Dessa forma, pela Tabela
2.4, observamos que para a instancia ey, com relacao a classe ¢;, a pontuacao é dada
pela soma de suas posicoes nos rankings relativos as visoes 1 e 2, obtendo pontuacao

de valor 3.

Tabela 2.4. Exemplo - quadro de pontuagoes para categorizacao de instancias
(V = Visao, Pont. = Pontuacao e Inst. = Instancias).

Classes
Inst. c1 c2 c3 cq Categoria
V1 [ [ V2 [ [ Pont. V1 [ V2 [ Pont. V1 [ V2 [ Pont. V1 [ V2 [ Pont. atribuida
e] 1 2 3 3 3 6 1 1 2 3 3 6 c2
e 3 3 6 1 1 2 2 2 4 1 2 3 c1
es 2 1 3 2 2 4 3 3 6 2 1 3 c3

Para categorizar as instancias pela combinacao das visoes, observa-se a classe que
obteve a maior pontuagao. No caso de empate, como ocorreu nesse exemplo, para a
instancia e; com relacao as classes ¢y e ¢4, a decisao é feita pela visao que obteve maior
valor no ranking, no caso de um novo empate, como nesse exemplo, onde cada visao
obteve valor igual a 3, atribui-se, a instancia, aquela classe com maior confianca, de
acordo com a matriz de decisao. A tultima coluna da Tabela 2.4 representa a classe

atribuida as respectivas instancias pelo algoritmo de Borda Count.

2.3.3 Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer

A teoria da evidéncia de Dempster-Shafer (DS) [Shafer, 1976] ¢ uma forma de repre-
sentar a incerteza do conhecimento. Essa teoria ¢ vista como uma generalizacao da
teoria probabilistica Bayesiana, por prover uma coerente representacao para a igno-
rancia (falta de evidéncia). A teoria de DS é adaptada a uma série de atividades de
tomada de decisao, pois formula um processo de raciocinio como elementos de prova
e hipoteses. Esse método foi escolhido por representar uma poderosa ferramenta para
combinar medidas de evidéncias e ser amplamente utilizado na literatura [Al-Ani &
Deriche, 2002] [Bi et al., 2006] [Bi et al., 2008] [Gromisz & Zadrozny, 2010] [Huynh
et al., 2010].

A teoria de DS é formulada em termos de fungoes de evidéncia e ignorancia. Essas

fungoes podem ser funcoes de massa, funcoes de confianca e funcgoes de plausibilidade
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[Shafer, 1976]. Uma defini¢ao formal dessa teoria pode ser encontrada em [Bell et al.,
2005].

Definicao 1 Seja © um conjunto finito e nao-vazio de possiveis hipoteses, chamado
quadro de discernimento. Seja [0,1] um conjunto de valores numéricos, e m uma
fungdo de mapeamento 2° — [0,1]. Com isso, m é chamada de funcdo de massa

se satisfaz:

m(B) = 0, > m(X) =1 (2.3)

Xce

Uma funcdo de massa é uma atribuicio basica de probabilidade (abp) para
todos subconjuntos X de ©. Um subconjunto A de um quadro © ¢é dito focal de uma
funcao de massa m em © se m(A) > 0, e A é chamado de unico se ele € um
subconjunto de um elemento focal. Tomando-se a matriz de decisao, que € a represen-
tagao geral das saidas dos classificadores utilizados nessa dissertag¢ao (Subse¢ao 2.2.2),

a sequir define-se uma funcao de massa.

Definicao 2 Seja C um quadro de discernimento, onde cada escolha C; € C' € uma
proposicao que a instancia e € classificada na classe ¢;. Seja ¢(e) = {¢1, P, ..., Pic|}
uma lista de confiancas, onde no caso desta dissertacao cada ¢; corresponde a saida
de um classificador em uma visio. Uma fungao de massa ¢é definida como um
mapeamento m: 2 — [0, 1], i.e., um abp para ¢; € C para 1 < i < |C|, como segue:
%
m({e) = (24)
2. &
j=1

Essa funcao de massa expressa os graus de liberdade de escolha de uma
classe para uma instincia. Pela Equagdo 2.4, pode-se reescrever ¢(e) como ¢(e) =
{m({c1}), m({c2}), ... m({cic|}) }, referido como wma lista de decisoes - uma parte da

evidéncia.

Definicao 3 Sejam m; e msy duas funcoes de massa em um quadro de discerni-
mento O, e para qualquer subconjunto A C ©, a soma ortogonal @& de duas fungoes

de massa A € definida como:

> mi(X) x ma(Y)
(my & ma)(A) = XX N

(2.5)
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onde N =1— > m(X)xms(Y) e K =+ € chamado de normaliza¢ao
XNYy=0
constante da soma ortogonal my B mo. FEssa soma € comumente chamada de regra

combinatoria de Dempster. FExistem duas condi¢oes para assequrar a existéncia da

soma ortogonal:

1. N #0 - Se N = 0, entdo duas funcgoes de massa my e my sao totalmente

contraditorias.

2. Duas funcgoes de massa devem ser totalmente independentes uma da outra, ou
seja, representarem opinioes independentes relativas a uwm mesmo quadro de

discernimento.

A seguir é definida uma funcao de massa tripla, que é uma estrutura que parti-
ciona uma lista de decisoes para uma instancia e rotulada por um classificador ¢, e é
utilizada para combinacao de n classificadores quaisquer, de acordo com a matriz de

decisao.

2.3.3.1 Estrutura Tripla

Em uma estrutura tripla, uma lista de decisoes ¢(e) é particionada em trés subcon-
juntos. A seguir sao apresentadas definicoes a respeito da formacao de uma estrutura

tripla.

Definicao 4 Seja C  um quadro de discernimento e ¢(e) =
{m({ci}),m({c2}), ... m({cic1})} onde ¢(e) > 2, uma tripla € definida como
uma expressao na formaY = (Ay, Ag, As), onde Ay, Ay C C sao inicos, e Az € todo o

conjunto C' restante.

Definicao 5 Dado um quadro de discernimento C, uma funcao de massa m ¢é
chamada de fun¢cao de massa tripla se ela nao tem outros elementos focais além de

dois inicos {x},{y} e todo o conjunto C, onde x,y € C tal como a Equacao 2.0.

m({z}) +m({y}) + m({C}) =1 (2.6)

Para obter uma funcao de massa tripla, uma operacao focal € definida em um
contexto geral, chamada de regra excepcional. As operacoes focais sao definidas pelas

relagoes enumerativas da subsegcao sequinte.
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Definicao 6 Seja C' um quadro de discernimento, e m uma funcao de massa com

elementos focais {x1},{x2},....{xn} C C, n>2, en <|C|, entao uma regra excepcio-

nal € definida como uma operacao focal o em m, denotada por m?® da sequinte forma:

m?({u}) +m?({v}) + m?({6}) =1

Onde:

{u} = argmaz({m({z1}), m({z2}), .... m({zn})})

{v} = argmax({m{z1})|z € {x1,z2, .., xp} — {u}})
Ignorancia(A) = m?(C) =1 —m({u}) — m?({v})
Assim, para um problema com v classificadores, temos a sequinte equacao
pi(d) = {m”({u}), m*({v}), m"({CH},1 <i< M (2.7)
e Ay = {u}, Ay = {v} e A3 = {C}.

2.3.3.2 Computando duas Funcoes de Massa Tripla

Baseado no numero de decisoes tnicas, uma tripla pode ser referenciada como uma

estrutura de dois pontos focais, chamada fungao de massa associada, uma funcao

de massa de dois pontos.

Supondo-se duas triplas ({z1},{y1},C) e ({2}, {y2}, C) onde {z;} C C,{y;} C C

(1 = 1,2), e as fungdes de massa associadas m; e may. As relagoes enumerativas entre

quaisquer dois pares de elementos focais 1, y; € x2, y2 sao demonstradas abaixo.

L Se {1} = {ma} e {un} = {2}, entdo {z1} N{tn} =D e {y} N{ra} =0 ea

combinagao de duas fungoes triplas envolve trés diferentes elementos focais (dois

pontos focais iguais).

- Se {m} = {za} e {nn} # {u2}, entdo {m} N {ya} = D e {pn} N{m} =De

{1} 0 {ye} = 0 ouse {z} # {2} e {1} = {yo}, entdo {z1} N {p} =De
{zo} N {yi} =0 e {z1} N {x2} =0, entdo a combinagao de duas fungoes triplas

envolve quadro diferentes elementos focais (um ponto focal igual).

- Se {1} # {2} e {m} # {w2} e {z1} # {1} = 0 e {1} # {22} = 0, entdo

{zi}n{z} =0e{n}n{y} =0e{z1}N{y} =0e {y}N{z} =0, entdo
a combinacao de duas fungoes triplas envolve cinco diferentes elementos focais

(pontos focais totalmente diferentes).
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Assim, a partir dessas relagoes enumerativas, é necessario combinar as funcoes
de massa de acordo com cada relacao. Em sequéncia, sao mostrados os teoremas

respectivos a cada uma das trés relacoes enumerativas.

2.3.3.3 Dois Pontos Focais lguais

Supondo-se duas fungoes de massa tripa m; e ms, com dois pares de dois elementos

focais {x1}, {11} e {za}, {y2} e v1 = 29, y1 = Y2 (21 # y1), tém-se:

my({x1}) +mi({ya}) +ma(C) =1
ma({z2}) + ma({y2}) + ma(C) =1

Primeiro, é necessario mostrar que, em qualquer condicao, a combinacao de my ®

mo existe. Posteriormente serd mostrado como computar sua combinacao.

Teorema 1 Seja C' um quadro de discernimento, seja my e my duas funcoes de
massa tripla em C, e também seja {z}, {y} e {z}, {y} (v # y) serem dois pares de

dois-pontos elementos focais, com a condi¢do de,
mi({z}) + mi({y}) + mi(C) = 1,0 < mi({z}), mi({y}), mi(C) < 1

ma({z}) + ma({y}) + m2(C) = 1,0 < my({x}), ma({y}), m2(C) <1

Entao,

K =1-m({z}) x ma({y}) — mi({y}) x ma({z})

e my, my sao combindveis se e somente se

0 <mi({a}) x ma({y}) + mi({y}) x ma({z}) <1

De acordo com o Teorema 1, é possivel obter a férmula de combinacao de duas

fungoes de massa tripla m; @ msy, de acordo com as Equagoes 2.8, 2.9 e 2.10.

my ®@my({r}) = K(mi({z}) x ma({z}) +mi({x}) x my(C)) +m1(C) xma({x}) (2.8)

my ®ma({y}) = K(mi({y}) x ma({y}) +mi({y}) x ma(C)) +mi(C) x ma({y}) (2.9)
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my @ ma(C) = K(my(0©) x my(C) (2.10)

2.3.3.4 Um Ponto Focal Igual

Dadas duas funcoes de massa tripla m; e mo, um elemento focal em uma tripla é
igual a um em outra tripla. O Teorema 2 revela que essas duas funcoes de massa sao

combinaveis.
Teorema 2 Seja C' um quadro de discernimento, my e mo duas funcoes de massa

tripla em C, e também seja {x}, {y} e {z}, {z} (y # 2) serem dois pares de elementos

focais conforme a condicdo sequinte:

my({a}) +mi({y}) +mi(0) = 1,0 <mi({x}), mi({y}), m(0) <1

my({}) + ma({2}) +ma(©) = 1,0 <my({x}), ma({y}), m2(0) <1

Entao,

K =1=m({z}) xmy({y}) —mi({y}) x ma({z}) — mi({x}) x ma({2})

mi, Mo SGo combindveis se e somente se a sequinte restricao € mantida:

my({}) x ma({y}) +mi({y}) x ma({z}) + mi({z}) x mo({z}) <1

Pelo Teorema 2 e a soma ortogonal, uma nova fungao de massa pode ser obtida
a partir de duas funcoes de massa tripla. As férmulas gerais para se computar as novas

fungoes de massa sao dadas a seguir:

my@ma({r}) = K(mi({o}) xma({x}) +mi({x}) xma(C)) +ma (C) xma({z}) (2.11)

m1 @ ma({y}) = K(mi({y}) x m2(C) (2.12)

my @ ma({z}) = K(m1(0) x ma({z}) (2.13)
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my & ma(C) = K(my(C) x ma(C) (2.14)

Onde,

K=1- Z mi(X) x ma(Y) =1—m(X) x ma(Z) —my(Y) x ma(X) (2.15)

Xny=0

2.3.3.5 Pontos Focais Totalmente Diferentes

Nesse caso, nao existe nenhum ponto focal em comum. Como indicado anteriormente,
a combinacao de tais fungoes de massa tripla irda envolver cinco diferentes elementos
focais. Primeiro, sera fornecido um teorema para garantir que essas duas funcoes de

massa tripla sao combinaveis.

Teorema 3 Seja © um quadro de discernimento, sejam my e msy duas fungoes de
massa tripla, e {x},{y} e {u},{v} (z # y,x # u,y # v) serem dois pares de elementos

focais, obedecendo as sequintes condigoes:

mi({x}) + mi({y}) +mi(©) = 1,0 <my({x}), mi({y}), mi(©) <1

ma({u}) + ma({v}) + ma(0) = 1,0 < my({u}), ma({v}), m2(©) < 1

Entao,

K = 1=m({x})xmy({u})=mi({z})xms({v}) =mi({y}) xma({u}) =mi({y}) xma({v})

e my, my sao combindveis se e somente se a sequinte restricao € mantida:

0 < my({})xma({u})+mi({y}) xme({v})+mi({y})xma({ut)mi({y}) xma({v}) <1

Dado esse teorema, é preciso saber como a combinacao das fun¢oes de massa pode

ser feita. Suponha a seguinte expressao:

my @ ma({x}) = K(mi({x}) x m2(0) (2.16)
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my ®@ ma({y}) = K(mi({y}) x ma(O) (2.17)
my @ ma({u}) = K(m1(0) x ma({u}) (2.18)
m1 & ma({v}) = K(mi(©) x ma({v}) (2.19)

Onde,

K=1-— Z my(X) x ma(Y) =1 —my(x) x mo({u})—
XNy =0 (2.20)

my({}) x ma({v}) —mi({y}) x ma({u}) —mi({y}) x ma({v})

A combinacgao de my, mo nao é mais uma funcao de massa tripla, pois envolve
cinco elementos focais {z}, {y}, {u}, {v}, C, portanto, mais combinagdes com fungoes
triplas sao invalidas nesse contexto. Para se obter uma nova funcao de massa tripla,
hé a necessidade de se aplicar a regra pendente para combinar os resultados. Mais
especificamente, pela Definigdo 6, é possivel obter uma nova fungao (m; @ ms)? da

seguinte forma:

(M1 @ ma)”({X'}) + (m1 @ ma) " ({Y'}) + (m1 @ ms)7(C) =1

Entao, para um elemento focal { X’} tem-se

(m1 @ ma)”({X'}) = f(Y), (2.21)
onde {X'} = argmax(f(x), f(y), f(u), f(v)).
Para um elemento focal { X'} tém-se
(m1®ma)”({Y'}) = f(Y), (2.22)
onde {Y'} = argmaz({f(t)|t € ({z,y,u,v} = {X'})}).
Finalmente, para um elemento focal C, tem-se
(m1 & m2)7(C) =1— f(X') = f(Y). (2.23)

Nas defini¢coes e teoremas anteriores, foi validado como duas funcoes de massa

tripla quaisquer sao combinadas, além de serem estabelecidas as equagoes de combi-
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nacao dessas fungoes. Por repetitividade, a aplicacao da regra excepcional em cada
passo da combinacao de duas funcoes de massa tripla, o resultado pode ser transfor-
mado em uma nova fungao de massa tripla. Supondo-se M funcgoes de massa tripla
mi, Ma, ..., My, as quais podem ser combinadas em qualquer ordem devido a regra de
Dempster, tendo essa as propriedades comutativa e associativa. A Equacgao 2.24 é uma
soma ortogonal para combinar qualquer nimero de fungoes de massa tripla e a decisao
final é a selecao da confianca méaxima para todas as classes.

Para estabelecer a classe a que pertence uma dada instancia é necessario a uti-
lizacao de um limiar para ignorancia, ou seja, a massa alocada para todo o conjunto
(Quadro de discernimento) nao deve ser maior do que esse limiar. Conforme de-
finido em [Bell et al., 2005] o limiar pode ser definido como 10% de ignorancia e esse
valor é adotado aqui neste trabalho. O Algoritmo 1 mostra como fungbes de massa

tripla sao combinadas.

m=m'em?*®.omM =[.[m'om}o..cm") (2.24)

Algoritmo 1: Combinando multiplas funcoes de massa tripla

Seja T' um conjunto de fungdes de massa tripla

ct : o resultado da combinagao de fungdes de massa tripla
ct«t eT

para cada ¢t € T {t'} faga

se dois focais iguais em t e ct entao
L ct—ctdt /* Combinar pelas Equagdes 2.8 - 2.10 */

senao se um focal igual em t e ct entao
ct—ctdt /* Combinar pelas EquagSes 2.11 - 2.13 */
ct < ct® /% Transforma em uma nova fungdo de massa tripla pelas EquagSes 2.11 - 2.15
*/

senao
ct<—ctht /* Combinar pelas Equagdes 2.16 - 2.20 */
ct < ct® /* Transforma em uma nova fung&o de massa tripla pelas Equagdes 2.21 - 2.23
*/

retorna ct

Similarmente, é possivel considerar quatro e cinco pontos focais em termos de
quartetos e quintetos. Os quartetos e quintetos sao conceitualmente simples e eles
tém adicionado propriedades que podem ser utilizadas para lidar com decisoes mais
separadas a partir de listas ordenadas de decisoes (ranking de classes disponibilizado
por cada classificador). Maiores defini¢oes com relacao aos quartetos e quintetos podem
ser encontradas em [Bi et al., 2008].

Para um maior entendimento do algoritmo baseado na teoria de Dempster-Shafer,
um exemplo simples, para computacao de fungoes de massa tripla, é apresentado a
seguir. Na Tabela 2.5 as classes destacadas foram aquelas previstas pelos classificadores

para categorizar a instancia e em suas respectivas visoes.
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Tabela 2.5. Exemplo de aplicacao - matriz de decisao para uma instancia e.

| | ¢ |
Classes || Visao; | Visaos
C, 0.724 | 0.060
C, 0.184 | 0.688
Cs 0.050 | 0.044
Cy 0.042 | 0.208

Através da matriz de decisao disposta na Tabela 2.5, sao extraidas duas triplas

(A1, A2, C) e (B, Bs, C), que representam os resultados correspondentes as visoes 1 e
2, i.e.,

(A1, 42,C) = ({1}, {ea}. {3, cu})
<Bl7 B27 C> = <{C2}7 {04}7 {017 C3}>a

ou seja, a combinacao dessas duas visoes envolve quatro diferentes elementos focais
{er} {ea}, {ea}, €.

Assim, existem trés possibilidades para categorizar o resultado combinado, que
sao: Ap, As, By. Com isso, de acordo com a matriz de decisao apresentada na Tabela

2.5, obtém-se duas funcoes de massa, uma para cada visao:

e Visao;
ml(Al) = ml({cl}) =0.724
ml(Ag) = ml({CQ}) =0.184
m1(C) = 0.092
o Visao,

mQ(Bl) = 777@({02}) = 0.688
ma(Ba) = ma({cs}) = 0.208

ms(C) = 0.104

Como pode ser observado, nesse exemplo, existe apenas um ponto focal igual,
com isso, a computagao dessas duas fungoes de massa é regida pelo Teorema 2. Dessa

forma, a soma ortogonal dessas duas fungoes de massa é feita pelas Equagoes 2.11 a
2.14.

Apo0s isso, pelas respectivas equacoes, tém-se:

(m1 ) mz)({Cl}) =0.24
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(my & ms)({c2}) = 0.67
(my @ ma)({cs}) = 0.06

Assim, a fungao de massa tripla associada é obtida pelo maior valor da soma

ortogonal para as classes, nesse caso é:
m({cs}) = 0.67

m({c1}) =0.24
m(C) =1 — 0.67 — 0.24 = 0.09

Apoés essas computagoes e através do limiar estabelecido para ignorancia, que,
aqui nesse trabalho, conforme ja definido, foi estabelecido em 0.1, ou seja, a massa
alocada para todo o conjunto restante é de no maximo 10%. Logo, como m(C) < 0.1,
a classe atribuida a instancia e, desse exemplo, foi ¢, pois essa classe obteve a confianca
maxima para todas as classes. Caso m(C') tivesse obtido um valor maior que o limiar
definido, a classe que categorizaria a instancia e seria c;, pois ela obteve a segunda
maior confianca apds a computacao da funcao de massa associada.

Extendendo-se esse exemplo para um problema com mais de duas visoes, por
definicao, a funcao de massa associada seria computada com a funcao de massa advinda
dessa terceira visao e a classe final para a instancia e seria obtida da mesma forma como
apresentado acima, observando-se a quantidade de pontos focais, como apresentado no

Algoritmo 1.






Capitulo 3

Algoritmo de Otimizacao por Nuvem

de Particulas

A utilizagao de algoritmos técnicas de Inteligencia Computacional (IC) para aprendi-
zado e otimizacao de sistemas é uma area de pesquisa emergente e abrange um campo
bastante vasto e multidisciplinar. Entre esses algoritmos, destacam-se, inicialmente,
os de computacao evoluciondria, como algoritmos genéticos e programacao genética
[Banzhaf et al., 1998], que sao motivados pela teoria da evolugao.

As pesquisas ligadas a Computacao Evolutiva continuam em grande ascensao, e
os recentes estudos ligados a essa drea levaram a criagdo de novos algoritmos (meta-
heuristicas), como aqueles baseados em Inteligéncia de Enxames. Entre eles, podemos
citar os algoritmos de Colonia de Formigas [Dorigo & Blum, 2005] [Wang & Cheng,
2010] e Nuvem de Particulas (PSO) [Kennedy et al., 2001] [Ng et al., 2009] [Rani &
Deepa, 2010] [Tang et al., 2010], que tém uma forte motivagao bioldgica.

Resultados promissores tém sido alcancados através da utilizagao de técnicas de
IC, tanto no meio académico quanto no campo comercial, devido as varias pesquisas
nas mais diversas areas do conhecimento. Esse sucesso deve-se, principalmente, as
caracteristicas inerentes aos algoritmos inteligentes, tais como capacidade de aprendi-
zado, inferéncia, adaptacao, deducao, reconhecimento de padroes, entre outras. Este

trabalho explora a técnica de nuvens de particulas, descrita nas secoes seguintes.

3.1 Descricao Geral

Fundamentados nas técnicas de computacao evolucionaria, Kennedy e Eberhart desen-
volveram um método estocastico, inspirado na simulagao do comportamento social de

um bando de passaros em revoada, com movimento localmente aleatério, mas global-

31



32 CAPITULO 3. ALGORITMO DE OTIMIZAGAO POR NUVEM DE PARTICULAS

mente determinado [Eberhart & Kennedy, 1995] [Eberhart et al., 1996]. Esse algoritmo
¢ denominado de Particle Swarm Optimization (PSO) ou Otimizagdo por Nuvem (ou
Enxame) de Particulas.

O PSO é formado por uma populacao de individuos, chamados de particulas, que
ao invés de utilizarem operadores genéticos, evoluem através da cooperacao e competi-
cao entre si. Em outras palavras, as particulas se beneficiam de sua prépria experiéncia
e da experiéncia de outros membros da nuvem durante a busca por uma melhor solu-
¢ao, da mesma forma que o ser humano se espelha em sua propria experiéncia e dos
individuos mais bem sucedidos.

Em sua versao original, o PSO proposto por [Eberhart & Kennedy, 1995] foi criado
para otimizar fungoes continuas nao-lineares, tendo como base de estudos a modelagem
de grupos sociais simplificados. O foco dos criadores da técnica era descobrir uma
descricao da dinamica de movimento que envolvia os grupos de animais que, mesmo
em grande quantidade de individuos, apresentavam sincronismo ao mudar de direcao,
espalhar-se, reagrupar-se, etc.

O algoritmo é composto por um conjunto de particulas movendo-se em um espago
de busca d-dimensional, sendo cada particula uma solucao potencial para o problema.
Por moverem-se no espaco, cada particula ¢ que compoe a nuvem é representada por
uma posicao no espaco d-dimensional, dada pela Equacao 3.1.

Xi Xiy) (3.1)

13 29 ey

Para um melhor entendimento, considere o problema de obter as raizes de uma
funcao simples do segundo grau, definida por: f(x) = ax? + bx + ¢, a qual possui no
maximo dois valores que tornem f(z) = 0. Assim, deseja-se obter dois valores reais
(raizes) z1 e xq, que satisfacam a fungao f(z). Note que esse ndo é um problema dificil
o suficiente para o uso do PSO, ja que existe uma equacao matematica para obtencao
das raizes, mas sera apresentado aqui apenas para ilustrar o método.

O PSO para resolucao desse problema seria modelado utilizando-se particulas
compostas por duas dimensoes, conforme a Equacao 3.1. Cada uma dessas dimensoes
armazenaria um valor referente as raizes z; e x,.

Para que as particulas se movam no espago, ¢ utilizada uma taxa da mudanca de
posicao, que é chamada de velocidade e, para a i-ésima particula, é representada pela

Equacao 3.2.

Vi = (Viy, Vigy o Vi) (3.2)

O fluxo de execugao de um PSO, segue, em suma, a descricao da Figura 3.1.
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Inicialmente, todas as particulas sao inicializadas aleatoriamente, i.e., suas posicoes e
velocidade. O desempenho de cada particula é medido de acordo com uma funcao de
aptidao pré-definida (fitness), relacionada ao problema a ser resolvido. No caso do
exemplo aqui utilizado, a fitness de cada particula é calculada sobre a prépria funcao
quadratica f(z) definida. Assim, como os valores 6timos a serem encontrados sao
aqueles que fazem f(x) = 0, quanto mais préximo de zero o valor da fitness, melhor
serd a solucao da particula. Porém, como neste problema, especificamente, seriam
obtidos dois valores de fitness, um para cada raiz da funcao, o valor da fitness de cada
particula p pode ser dado por fitness, = |fitness,, |+ |fitness,, |. Ou seja, quanto
menor o valor de fitness,, melhor a qualidade da solucao da particula. Esse processo se
repete até que um critério de parada, que normalmente se refere a o nimero maximo de
iteracoes, seja satisfeito. A seguir a posicao e velocidade da particula sao atualizadas.
Esse processo de atualizacao a cada iteracao depende da definicao de uma vizinhanca,
cuja obtencao é descrita na Secao 3.3. Na Secao 3.4 sao descritos os parametros de um

algoritmo PSO, incluindo o niimero maximo de iteragoes.

Inicializa todas as
particulas
aleatoriamente

Avalia qualidade das

v

particulas
Atualiza a velocidade a Critério de parada
de cada particula satisfeito?

Y

Atualiza a posicdo de
cada particula

Melhor
Solugéo

Figura 3.1. Fluxograma de um PSO.

3.2 Atualizando Velocidades e Posicoes

A movimentagao de cada particula é baseada em trés fatores (Equagao 3.3):

e Fator de Inércia (FI): delimita o movimento, uma vez que esse é direcional e

determinado.
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e Fator de Cognitividade Individual (FCI): determina a atragao da particula a sua

melhor posi¢ao;

e Fator de Sociabilidade (FS): determina a atragao das particulas para a melhor

posicao descoberta por qualquer elemento da nuvem; e

Devido a esses fatores, ao longo das iteragoes do algoritmo, cada particula mantém
o rastro de suas coordenadas no espaco de busca do problema, guardando a melhor
posicao em que aparece até o momento (pbest). Dado o exemplo de encontrar os zeros
de uma funcdo quadratica, a melhor posicao é aquela que possibilita um valor de f(z)
mais proximo de zero. Outro valor utilizado pelas particulas é o melhor valor obtido
por uma particula em uma determinada vizinhanga (gbest), como descrito na Segao
3.3.

Para calcular a nova velocidade da particula ¢ na dimensao d, utiliza-se a Equacao

3.3. A nova posicao da particula é determinada pela Equagao 3.4.

‘/;d:WX‘/;'d—FClXRlX(PZ' —Xid)—FCQXRgX(Pgd—Xi) (33)
—_—— - N — ’/,
FI FCI FS
Xi, =X, + Vi, (3.4)

Na Equacao 3.3, define-se:

W - ¢é o fator de inércia que determina a diversificagao ou intensificagao das

particulas.

e (] e (5 - sao duas constantes positivas que correspondem as componentes cog-

nitivas individual e social.
e Ry e Ry - sao duas fungoes aleatérias no intervalo [0,1].
e P, - é a melhor posicao encontrada pela particula (ppest).
e P,, - é a melhor posigao global encontrada por todas as particulas (gpest)-
e X, - ¢ a posicao atual da particula.

Com a associagao desses fatores, a particula movimenta-se no espaco de busca so-
frendo influéncia de sua meméria (melhor posi¢ao encontrada pela particula em sua vida

- Prest), inércia (impele a particula em uma diregao idéntica a que ela vinha seguindo) e
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C.R,(P-X)

id - id

Representa a proxima
posicéo da particula.

Csz(Pga'X\a)

>

Figura 3.2. Movimentacao de uma particula.

comparagao (melhor ponto descoberto pela nuvem - gy ). Esse deslocamento da par-
ticula é demonstrado na Figura 3.2, que exemplifica uma particula que se encontrava
na posigao X; e desloca-se para posi¢ao X; fazendo o uso dos vetores mencionados.

Dessa forma, a Equacao 3.3 é usada para calcular a nova velocidade da particula
de acordo com sua velocidade anterior e as distancias entre sua posicao atual, sua
melhor posi¢ao e a melhor posicao do grupo. Com isso, a particula desloca-se para
uma nova posicao de acordo com Equagao 3.4.

Contudo, existe a necessidade do controle da velocidade da particula em cada
dimensao. Com isso, define-se uma velocidade maxima, o que previne a explosao das

particulas. Este controle é feito em cada dimensao d de cada particula 4, logo:
Se (Vig > Viaz) entao Vig = Viaw
Senao se (Vig < —Vipaz) entao Vig = Vi

O mesmo pode acontecer com relacao a posicao da particula, pois em muitos
casos, o espaco de busca das particulas deve ser limitado, devendo cada posicao X, de
uma particula i pertencer a um intervalo [—X, a2, Ximaz|. No caso do nosso exemplo,
em que desejamos encontrar duas raizes 1 e xs que torne f(x) = 0, o espago de busca
das particulas ¢é ilimitado, ou seja, X;; € R. Assim, neste caso, o intervalo ao qual

pertence cada posi¢ao da particula é [—oo, +00].

3.3 Vizinhanca em um PSO

Como mencionado anteriormente, na atualizacao da velocidade, algoritmos PSO uti-
lizam modelos de vizinhanca. A vizinhanca de uma particula pode ser encontrada
seguindo-se duas Opticas distintas. A primeira permite que uma vizinhanca seja de-

finida com base na qualidade da solucao apresentada por cada particula, ou seja, o
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quao boa é sua fitness. Essa vizinhanca é dita social, pois nao importa a disposicao
das particulas no espaco, mas sim a qualidade de sua solucao para o problema. J&
a segunda permite que os vizinhos de uma particula sejam encontrados com base nos
valores de suas posigoes no espago de busca, i.e., com base em suas informagoes geogra-
ficas. Além disso, uma particula na nuvem também é considerada sua propria vizinha.

A Figura 3.3 exemplifica esses modelos de vizinhanga.

Geografica

/ 750

N
726
77

'0'0‘

Social

Figura 3.3. Vizinhanca em um PSO.

Na grande maioria dos casos, o PSO utiliza uma vizinhanga global - topologia
em estrela (Figura 3.4), i.e., todos as particulas sao influenciadas pela melhor particula
da nuvem. Isso acontece porque quando uma vizinhanga é restrita - topologia em anel
(Figura 3.5), ou seja, é formada por grupos de até n particulas, torna-se mais demorada
a transmissao da melhor posi¢ao através da nuvem e, consequentemente, a convergeéncia
¢ mais lenta. Ao mesmo tempo, essa vizinhanca prové uma maior diversidade entre
particulas, o que pode ser bom para que o espaco de busca seja explorado de forma

sistemaética.

Figura 3.4. Topologia em Estrela (Vizinhanga global).

Uma vizinhanga do tipo anel (Figura 3.5), pode ser utilizada quando se deseja
encontrar otimos locais, lbest. Assim, o fator social da particula passa a ser a expe-
riéncia da vizinhanca a qual ela pertence em conjunto com seu préprio conhecimento
adquirido. Neste caso, o termo P, da Equacao 3.3 remete a melhor posi¢ao da melhor

particula dentro da vizinhanca local, ou seja, aquela que obteve uma melhor valor de
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Figura 3.5. Topologia em Anel (Vizinhanga local de tamanho igual a trés).

fitness. No decorrer de 7 iteracoes, as particulas podem mudar de vizinhos, fazendo
parte de diferentes vizinhancas que sao formadas por conta de sua movimentacao no
espaco de busca ou pela qualidade de suas solucoes, de acordo com métricas definidas
na modelagem do PSO.

J& em uma vizinhanca do tipo estrela (Figura 3.4), é levada em consideracao a
melhor dentre todas as particulas em conjunto com seu proprio conhecimento adquirido.
Neste caso, o termo P, da Equagao 3.3 remete a melhor posicao da melhor particula
da nuvem (gpes;). No decorrer de i iteragoes, a melhor particula global pode mudar
e ao final das iteracoes as outras particulas tendem a ter solugoes proximas a melhor

global, na maioria dos casos.

3.4 Parametros de um PSO

Esta secao descreve os parametros de um algoritmo PSO, como nimero de particulas
e iteragoes e, aqueles encontrados na equacao de atualizacao da velocidade de uma
particula (Equagao 3.3), que sao os que definem a velocidade méxima, composta pelo
peso de inércia (W); o fator cognitivo individual, composto pela componente cognitiva
individual (C) e uma funcao de aleatoriedade (R;); e também aqueles que definem o
fator de sociabilidade de uma particula, que é composto por um fator social (Cs) e uma
funcao de aleatoriedade (Ry).

O numero de particulas em um espaco de busca e a quantidade de iteragoes do
algoritmo sao claramente conhecidos como fatores importantes na probabilidade de
encontrar o étimo. Quanto maior o nimero de particulas em um determinado espaco,
mais alta serd a probabilidade de se chegar a solucao 6tima ou préxima a essa. O
mesmo acontece com relagao ao ntmero de iteragoes, que podemos entender como o
tempo de aprendizagem das particulas. Porém, reciprocamente, um nimero maior de
particulas e iteracoes resultard no aumento de pontos individuais que serao testados,
aumentando assim o tempo de computacao.

Cada problema, em sua especificidade, requer uma nuvem com quantidades dis-

tintas de particulas e, consequentemente, diferentes quantidades de iteragoes. Com
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isso, apds um determinado tempo (iteragoes) em que uma certa quantidade n de par-
ticulas esta cooperando para solucionar um dado problema, a curva de aprendizado
tende a estagnar, conforme pode ser observado pela Figura 3.6.

A

M Fitness

Qualidade da Fitness

\

Quantidade de Iteracdes

Figura 3.6. Curva de aprendizagem.

Outro fator importante é o peso de inércia W, que é empregado para controlar
o impacto da velocidade anterior na velocidade atual, influenciando as habilidades de
exploracao global e local das particulas. Um peso de inércia maior facilita a exploracao
global (procurando novas areas), enquanto um peso de inércia menor tende a facilitar
exploragao local para refinar a area de procura atual. A selecao satisfatéria do peso
de inércia W pode prover um equilibrio entre essas habilidades de exploracao, e requer
menos iteragoes para encontrar os solugao 6tima.

Os parametros de confianca ¢; e ¢y representam a ponderacao dos termos esto-
casticos de aceleragao que empurram as particulas em direcao as posicoes Ppest € Grest
[Eberhart et al., 1996]. Esses parametros indicam o quanto as particulas confiam em
sua propria solugao (¢;) - parte cognitiva individual; e na nuvem (c3) - parte cognitiva
social. Na maioria das vezes, os valores para esses parametros de confianca sao iguais.

Os fatores Ry e Ry sao duas fungoes aleatorias utilizadas para manter a diversidade

da populacéo e sao distribuidos uniformemente no intervalo [0, 1].

3.5 PSO em Classificacao

Na Tabela 3.1, é apresentado um quadro comparativo entre varios trabalhos que uti-
lizam o algoritmo PSO em diversos contextos de classificacao, incluindo a combinagao
de classificadores em comités. Em todos estes trabalhos, o PSO foi considerado um
bom método para resolver o problema a que foi submetido.

Nesses diversos trabalhos apresentados na Tabela 3.1, o PSO foi um método utili-
zado com sucesso para resolver diversas tarefas, que abordam a ponderacao de atributos
para redes neuronais, parametros para algoritmos de classificacao e, por fim, no tra-

balho de [Mohemmed et al., 2009] foi proposto um algoritmo PSO para classificagao
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Tabela 3.1. Comparativo entre diferentes abordagens utilizando PSO.

Autores

Tarefa Resolvida

Modo de Resolugao
do Problema

Aplicacao

Voto da maioria em um

Dez problemas da

[Mohemmed et al., 2009] Classificagao comités de UCT-ML
classificadores ]
PSO para ponderagao
[Wen et al., 2011] Classificacao de parametros para o BaseA dfe dados de
classificador SVM glicogénio e carbono
[Junior et al., 2010] Classificacio PSO para ponderagao Texto e Rede social de

de visoes

video

[Zhou et al., 2010]

Classificagao

PSO como classificador

Trés contextos distintos

Base de combustivel e

[Zou et al., 2010] Classificagao Selegao de atributos informacdes de
qualidade da carne
Um algoritmo PSO para .
Khan et al., 2010 Classificacao induzir regras de Cinco b.asv?s de dados
¢ & distint
classificacao shmtas
Algoritmo KNN
. . - baseado em um PSO Dez bases de dados
[Cao & Liu, 2010] Classificagao para ponderagdo de distintas
atributos
PSO para ajustar
[Khurshid & Gokhale, Classificacio parametros em uma Seis esquemas distintos
2009] s rede neuronal utilizada de sinais digitais
como classificador
Selecao de atributos e Cinco contextos
[Escalante et al., 2009] Classificagao ponderar varidveis do L
LS-SVML distintos
Um algoritmo PSO
[Holden & Freitas, 2008] Classificagao hibrido para descobrir Base de dados UCI
regras de classificagao
Particionamentos dos
atributos e ponderagao
[Evans & Zhang, 2008] Classificacao das classes com decisao Base de imagens

final por um voto da
maioria

39

1 Least-Squares Support Vector Machine.

baseado em um comité de classificadores. Porém, o modelo classificatorio utilizado é
baseado em centroides. Assim, o PSO tenta encontrar o melhor centroide para cada
classe. Duas abordagens sao utilizadas: a primeira codifica cada particula como um
vetor n-dimensional, onde os centroides para cada classe sao otimizados. Ja na se-
gunda abordagem, cada particula otimiza o centroide para apenas uma classe. Com
isso, a classificacao é feita pelo PSO e ao final os resultados sao combinados por

um simples voto da maioria.






Capitulo 4

Método PSO para Combinacao de

Classificadores

Um método heuristico é aquele utilizado quando varias abordagens para solucao de
um problema sao conhecidas, mas nao existe um algoritmo para resolver o problema
de modo consistente [Michalewicz & Fogel, 2000]. O método heuristico examina o
problema e tenta aplicar cada uma das abordagens possiveis de resolucao, sendo capaz
de julgar, apos a tentativa, se o problema esta proximo ou nao da solugao. Dessa forma,
sem oferecer garantias, o algoritmo tem como objetivo resolver problemas complexos
para encontrar solucoes de boa qualidade. Em casos como o problema da combinacao
de v visoes apds a classificacao dos dados, em que hd mais de uma solugao para o
problema, os métodos heuristicos sao bastante indicados, pois sao eficazes em tais
situacoes.

O PSO é uma boa alternativa para resolver o problema da combinagao de v visoes
apos a classificacao dos dados, devido a sua combinacao de técnicas de aprendizado local
e global. Essa combinacao ¢ feita através das influéncias sofridas pela vizinhanca e pela
experiéncia da prépria particula. Além disso, embora o PSO tenha sido inicialmente
proposto para otimizacao de valores continuos para fungoes, ao longo do tempo, foi
refinado e melhorado, com diversas varia¢oes propostas [Kennedy et al., 2001]. Hoje
o PSO é um algoritmo utilizado para resolver diversos problemas [Guo & Gao, 2009]
[Vaisakh et al., 2009] [Horng et al., 2010] [Tang et al., 2010] [Ug Andur et al., 2010] [Rani
& Deepa, 2010] nas mais diversas dreas, como, por exemplo, a tarefa de classificagao
(Segao 3.5).

Assim, dado o problema da combinacao de classificadores, esse trabalho apre-
senta dois métodos distintos, baseados em PSO, para resolver o problema. Essas duas

versoes propostas permitem abordar o problema da combinagao de v visoes dos dados

41
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de maneiras distintas. O primeiro método (PSO-WV) a ser descrito serd o PSO para
ponderar v classificadores, sejam esses classificadores heterogéneos ou homogeéneos, em
diferentes visoes de uma base de dados (Subsegdo 4.2), o que permite fazer inferéncias
com relacao ao rendimento de cada classificador em cada visao. Posteriormente, é apre-
sentado o segundo método (PSO-WC), que objetiva tratar o problema da combinacao
de v classificadores levando em consideragao o ranking das classes disponibilizado pelos
algoritmos de classificagao, atribuindo pesos a cada uma das m classes, em cada visao
(Subsegao 4.3). Essa abordagem permite capturar o erro inerente a cada algoritmo de
classificacao, em cada visao dos dados, além de possibilitar uma analise do rendimento

dos classificadores em cada visao dos dados.

4.1 Descricao Geral do PSO

O algoritmo PSO que foi modelado para o problema de aprendizado multi-visao segue
uma abordagem um pouco diferente do PSO cléassico descrito no Capitulo 3. Aqui, é
utilizada uma variacao da Equacao 3.3, que calcula a velocidade. Conforme apresentado
por [Kennedy et al., 2001], os termos da férmula referentes a pbest e gbest podem ser
recolhidos para um tnico termo (p), sem que ocorra perda de qualquer informacao,
onde p representa a média ponderada desses dois melhores valores. Para o cédlculo
do valor de p sao levados em consideracao os fatores cognitivo individual e social das
particulas, que sao representados, respectivamente, por ¢; e ps.

A partir disso, a cada iteragao o valor de ¢, diminui e o de ¢, aumenta, fazendo
com que as particulas, ao longo do tempo (iteragoes), passem a confiar mais na nuvem
de particulas do que em suas préprias solucoes. Em uma analogia, podemos comparar
esse fatores com um grupo de pessoas ou animais, em que todos os integrantes sao
desconhecidos entre si. No inicio, pelo fato da falta de afinidade e conhecimento, os
membros do grupo nao confiam uns nos outros. Porém, com o tempo e a convivéncia,
passam a se conhecer e a confiar nas decisoes de seus semelhantes. Isso acontece com
todos animais que vivem em sociedade. Portanto, essa metafora pode ser trazida ao
PSO, que é, como descrito anteriormente, um algoritmo derivado do comportamento
social de grupos (bandos e/ou enxames) de animais.

Esse PSO utiliza a noc¢ao de vizinhanca social do tipo estrela (Figura 3.4), onde
a melhor particula da nuvem, na iteracao ¢, compartilha seu conhecimento com todo
o grupo. Esse tipo de vizinhanca foi utilizado pois, para este problema, existe a ne-
cessidade de que os pesos encontrados sejam generalizaveis, com o intuito de evitar

overfitting [Kohavi & Sommerfield, 1995]. As préximas segoes apresentam o PSO-WV
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e PSO-WC.

4.2 PSO para Ponderacao das Visoes (PSO-WV)

O algoritmo PSO para ponderar v visoes, classificadas por v classificadores, distintos ou
nao, teve suas particulas modeladas com v dimensoes, onde cada dimensao corresponde
a um peso W, para cada uma das ¢, saidas dos classificadores (confiancas), sendo
v a quantidade de visoes do problema, conforme matriz de decisao, apresentada na
Subsecao 2.2.2. Cada dimensao das particulas é formada por um valor real positivo,
sendo sua soma igual a 1. Com isso, para cada classificador ¢,, um peso W, é gerado.

Assim, dado um problema com v visoes e m classes, e a confianca ¢ do classificador
em predizer a classe de uma instancia e, o PSO como método de combinacao ird
decidir a classe de e baseado na max(¢,.,), onde ¢,,, é a confianca do classificador v
em classificar uma instancia e como pertencente a classe ¢, V ¢ € m, e é definido pela
Equagao 4.1.

Ao longo de i iteragoes, as particulas trocam informagoes e experiéncias, encon-
trando os melhores pesos para cada classificador/visao, a fim de obter uma classificagao
final com pf1 maior (métrica descrita na Segao 4.4). A Figura 4.1 mostra a decodifi-

cacao de uma particula do PSO-WYV. Seu funcionamento esta descrito no Algoritmo 2.

max(¢e,) = argmazx,(W, X argmaz,(dum)) (4.1)

PSO-VW W1x¢'11 szq)m vaq)w

Figura 4.1. “Decodificagdo” de uma particula: como o PSO-WV utiliza as
informacoes da matriz de decisao para classificar uma nova instancia e.

4.3 PSO para Ponderacao das Classes (PSO-WC)

No segundo tipo de PSO implementado, diferentemente do primeiro, todo o ranking
de m classes gerado por um classificador C' em cada uma das v visoes é considerado.
Para cada classe ¢, é gerado um peso W,,,,. Entao, a representagao de uma particula é
um vetor v-dimensional, e cada uma das d, dimensoes contém um vetor m-dimensional
que armazena os pesos respectivos a cada uma das ¢, confiancas de cada classificador

C, para as m classes.



44 CAPITULO 4. METODO PSO PARA COMBINAGAO DE CLASSIFICADORES

Algoritmo 2: PSO-WV

para cada treino f faga

Inicializa populagao

Aplica pesos iniciais as decisoes dos classificadores
para cada ltera¢do i faga

para cada Particula p faga

Atualiza informagéao local de p (pbest)
Atualiza informagao global da nuvem (gbest)
Calcula a fitness de p

para cada Visao v faga

Atualiza fator individual (1) /* Eq. 4.7 x/
Atualiza fator social (p2) /* Eq. 4.8 */
Atualiza velocidade das dimensoes de p /* Eq. 4.10 */

Atualiza posicao das dimensoes de p
Aplica o peso W, a saida ¢,

retorna ngestf
Calcula a fitness para o teste f usando os pesos de gbest

Assim, dado um problema com v visoes e m classes, e a confianca ¢ do classificador
a classe m de uma instancia e, o PSO, como método de combinacao, ird decidir, baseado
na max(¢e,,), onde ¢, é a confianca do classificador v em classificar uma lista de
classes referentes a uma instancia e, e é definido pela Equagao 4.2.

Ao longo de 7 iteracoes as particulas trocam informacoes e experiéncias, encon-
trando os melhores pesos para cada classe em cada classificador, a fim de obter uma
classificagao final com um pf1 maior. A Figura 4.2 mostra a decodificagao de uma
particula do PSO-WC. Seu funcionamento esta descrito no Algoritmo 3.

Dessa forma, ponderar as classes, permite capturar o erro inerente a cada classifi-
cador em sua respectiva visao, assim, é possivel fazer uma avaliacao do ganho de cada
classe em cada visao dos dados e em cada classificador. Uma avaliacao empirica é feita

no Capitulo 6.

max(¢euc) = argmaxv(argmaxm<wvm X ¢vm)) (42)
PSO-WC W”CD” WQCDQ WWCDW W21CD21 WQQCDEE WQmCDQm WWCD\M WVQCDVQ vachm
A 7
View, View, View,

Figura 4.2. “Decodificagao” de uma particula: como o PSO-WC utiliza as
informagoes do perfil de decisao para classificar uma nova instancia e.
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Algoritmo 3: PSO-WC

para cada treino f faga
Inicializa populagao
Aplica pesos iniciais as saidas
para cada lteragdo i faga
para cada Particula p faga
Atualiza informagao local de p (pbest)
Atualiza informagao global da nuvem (gbest)
Calcula a fitness de p
para cada Visdao v faga
para cada Classe m faca

Atualiza fator individual (¢1) /* Eq. 4.7 x/
Atualiza fator social (p2) /* Eq. 4.8 */
Atualiza velocidade das dimensoes de p /* Eq. 4.10 */

Atualiza posi¢ao das dimensoées de p
Aplica os pesos Wy, a saida ¢y,

retorna Vngestf
Calcula a fitness para o teste f usando os pesos de gbest

4.4 Avaliacao das Particulas

Para este trabalho, a métrica de avaliacao escolhida foi a Micro F1 (), obtida a partir
da multiplicacao dos v pesos encontrados pela nuvem de particulas a cada iteracao .
As métricas de avaliagao do PSO sao as mesmas utilizadas para os algoritmos de clas-
sificacao mono-visao. Abaixo sao apresentadas as principais medidas de classificacao
utilizadas na literatura para a avaliacao de classificadores.

Nas equacoes seguintes, define-se:

e Verdadeiro positivo (VP): niimero de instancias positivas e classificadas como tal;

e Falso positivo (FP): nimero de instancias negativas, porém classificadas positivas;

e

e Falso negativo (FN): nimero de instancias positivas, porém classificadas negati-

vas.

1. Precisdo (Pr): taxa com que todas as instancias classificadas como positivas sao

realmente positivas. Nenhum exemplo negativo é incluido;

VP

Pr=——"
"TVPIFP

(4.3)

2. Revocagao (Re): taxa com que classifica como positivas todas as instancias que

sao positivas. Nenhuma instancia positiva é deixada de fora. Apresenta uma
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indicacao do quanto do total de informacao relevante foi recuperada;

VP

Re=Vp T FN

(4.4)

3. Macro-média F1 (nf1): parte do principio que cada classe i é igualmente im-
portante e, por isso, atribui-lhes pesos iguais, independente da quantidade de
instancias contidas em cada classe, onde M é o total de classes. Além de ser

também baseada na precisao e revocacao; e

M=

F;
= _ 2X PrXx Re

= M’ " Pr+Re

(4.5)

4. Micro-média F1 (ug): pondera os F1 de cada classe com base na representa-
tividade da classe na colecao de acordo com o numero de instancias em cada
classe, ou seja, ¢ uma média harmonica entre a precisao e a revocagao. Equivale

a acuracia, quando existe previsao para todas as instancias.

2 x Pr x Re

4.6
Pr+ Re (4.6)

g =

Em termos qualitativos, a macro-média F1 parte do principio que cada classe é
igualmente importante, e, por isso, atribui-lhes pesos iguais, independente da quanti-
dade de instancias contidos em cada uma. Por outro lado, a micro-média F1 parte da
premissa que cada instancia é igualmente importante. Como resultado, se a maioria
das classes em uma base de dados contiver, proporcionalmente, poucas instancias em
relagao ao todo, entao a macro-média F1 é uma métrica tipicamente mais relevante,
pois sao raros os casos em que é adequado subestimar a importancia de uma vasta
diversidade de classes. Caso contrario, a micro-média F1 é uma métrica tipicamente
mais significativa.

Assim, para cada iteracao ¢ em um conjunto com v particulas, sao gerados v
valores de fitness. Quanto maior o valor alcancado, melhor a solucao.

Na MultiViL, ferramenta descrita no Capitulo 5, é possivel escolher qualquer

umas das outras métricas como formas de avaliacao das particulas.

4.5 Atualizacao da Velocidade e Posicao

Como ja mencionado, a variagao do PSO utilizada, aqui, une os fatores cognitivos

individual e social em uma unica varidvel (p). As Equagbes 4.7 e 4.8 definem esses
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fatores cognitivos individual e social, respectivamente. Assim, podemos simplificar a
formula da velocidade (Equagao 3.3) para a férmula definida na Equagao 4.10, onde
¢ é um valor aleatério € [0,1]. A equagdo que define a nova posigao da particula

permanece a mesma, conforme a Equacao 3.4, descrita anteriormente.

. (CMAX — CM[N).itGT
1= Carax = ( NumMaxlIter ) (4.7)
(CMAX — C’M]N).iter
= 4.
vz CMIN+( NumMazxlter ) ( 8)
.pbest .gbest
ngplpes +902ges (49)
p1+ P2
V=V+o(p-X) (4.10)

Nas Equacoes 4.7 e 4.8, define-se,

CMIN = 05,

Cuax =4

NumMazxlIter é o nimero maximo de iteracoes; e

iter é a iteragao corrente.

Desta forma, pelas Equacoes 4.7 e 4.8, a cada iteragao, 1 + @2 = 4, o que faz
com que as particulas percorram o espaco de busca de forma sistematica, conforme
mostrado em [Kennedy et al., 2001].

Através da Equacao 4.9, nao é necessario o controle da posicao méxima e posi¢ao
minima, pois p terda sempre um valor valido, sendo este estipulado pelas posigoes pbest

e gbest.






Capitulo 5

A Ferramenta MultiViL

O nome MultiVil. vem do inglés Multi- View Learning ou Aprendizado Multi-Visao.
Essa é uma ferramenta criada dentro deste trabalho de mestrado para realizar o apren-
dizado multi-visdao, e estd disponivel gratuitamente, na Web'. A MultiViL integra
quatro algoritmos de classificacao, sao eles SVM-Perf [Vapnik, 1995], Naive Bayes [Mc-
Callum & Nigam, 1998], Rocchio [Rocchio, 1971], KNN (K-Nearest Neighbor) [Zhang &
Zhou, 2007]. Além disso, a MultiViL também permite a combinagao dos resultados de
v visoes, e inclui um esquema de visualizagao da cooperacao entre as visoes utilizando
diagramas de Venn e graficos.

Além dos algoritmos de classificacao supracitados, a MultiViLi disponibiliza qua-
tro métodos de combinacao de resultados: o voto da maioria, o algoritmo de Borda
Count, o algoritmo baseado na Teoria de Dempster-Shafer [Bi et al., 2008] e a ponde-
ragao das visoes pelo PSO proposto nesta dissertacao. O método PSO ¢é descrito no
Capitulo 4 e os demais métodos de combinacao sao descritos na Secao 2.3. A Figura
5.1 mostra um esquema de execucao da MultiViL, que vai desde a base de dados até a

visualizacao final dos resultados.

- w Classificador 1

Base de 4,_ Classificador 2
dados

Classificador v

Figura 5.1. Um esquema para aprendizado multi-visao.

Combinacao

-

Visualizagao

A seguir sao apresentadas as principais telas da MultiViL.

Thttp://multivil.sourceforge.net /
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A Figura 5.2 mostra a tela inicial da MultiViL. Nessa tela, é possivel realizar a
classificacao de qualquer base de dados em qualquer um dos algoritmos de classificacao

acima citados, seja a base dividia em multi-visoes ou nao.

ALtV HEE
Options Help
J C\asslhersI Combination T\ﬂsuallzatlon Editor
Views Options
@ Create @ Remove Data set | utube_3views/youTubeFormatadajvideo_view.dat L open...
Rede ® Cross-Validation 10
SVM-Perf
Usuario () % used in training 50
Rocchio
Video Algerithm | KNN -]
KNN
Parameters
K 30
@ stop @ Run
Status

Figura 5.2. Tela de classificacao da MultiViL.

A MultiViL permite que o usudrio a utilize tanto em modo gréafico como por linha
de comando (terminal). A Figura 5.3 refere-se a tela dos métodos de combinagao, nela
temos um exemplo do PSO para combinar trés visoes de uma base de dados. Essa tela

disponibiliza, também, os demais métodos de combinacao descritos anteriormente.

ALV HEE
Options Help
[ Classifiers Tcamb\nat\un TV\SUBHZEIIOH Editor
Views Algorithm Path Open  Clear
1 Rede SVM vm/youTubepview_0_network_SvM_time-15:05:28 Cq @
2 Usudrio Rocchio AiofyouTubefview_6_user_Rocchio_time-18:31:08 Cq @
3 Video KNM ‘youTube/view_3_video_KNN_k=30_time-18:27:07 Cq @
[+ L=JjLe
5 4 @
6 ) @
Classification PSO Parameters Information
@® PsO Space g PSO. |
() Dempster-Shafer - 20 |
(U Borda Count —
- {terations 20 Estimated time; 00:00:26
() Majority voting
Executions 30
Validation Method
Fitness Type Control
(® CrossValidation yP
v ® Micro-F1 ® weight Views @ stop | | @ Run | | @ Al |
() Macro-F1 .
. () Weight Classes
() % used In training () Precison
O Recall () Weight Views and Classes

Figura 5.3. Tela de combinagao de classificadores/visdes pela MultiViL.

Para visualizacao dos resultados individuais dos classificadores e também apds a

combinagao, um simples editor de texto é disponibilizado pela MultiViLl (Figura 5.4).
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O editor permite, além da avaliacao dos resultados, que o usuario acesse e altere as

bases de dados a serem classificadas.

MULViL BIEE

Options Help
[ Classifiers T Combination TWSua\\zatinn Editor

topen.. | | lfsave. | [JEdt | B

[ log_PSO_Final.txt T Flna\_Resu\t‘matrm]

Trial #0

>

classname 0 2 total rc(%)
] CLASS=3 63 . 64 98,44
1 CLASS=2 10 5 . 15 3332
2 CLASS=1 . . 2 2 100.00

total 73 6 2

pri%) 86.30 83.33 100.00

[y

Macro-F1: 83.09
Micro-F1: 86.42
Precision Average: 89.88
Recall Average: 77.26

Trial #1

classname 0
] CLASS=3 55
1 CLASS=2 14 .
2 CLASS=1 1 . 3 4 75.00

2 total re(%)
57

[RENYS

9 3
pri%) 78.57 77.78 100.00

MacroF1: 75.90
Micro-F1: 79.27
Precision Average: 85.45
Recall Average: 68.27

Trial #2

classname 0 2 total re(%)
] CLASS5=3 54 57 94.74
1 CLASS=2 18 . 21 14.29
2 CLASS=1 1 . 3 4 75.00

total 73 6 3

pri%) 73.97 50.00 100.00

wwr

MacroF1: 67.35 13

Micro £1, 7217

Figura 5.4. Tela do editor de texto da MultiViL

Apés a combinacao dos resultados, é de grande interesse do usuario saber a con-
tribuicao de cada visao na classificacao. Desta forma, a MultiViL. disponibiliza um
grafico (Figura 5.5) com o rendimento em porcentagem de instancias que cada visao
dos dados contribuiu com a tarefa de classificacao por multi-visao, ou seja, permite
que o usuario tenha acesso as informagoes com relacao a cooperagao entre as visoes,
facilitando, assim, a analise do resultado final da classificacao. Nessa mesma tela é
possivel verificar, através do diagrama de Venn (Figura 5.6), o quanto que as visoes
concordam antes e apds a combinacao. Esse modo de andlise esta disponivel somente
para bases de dados com quatro visdes ou menos, devido a dificuldade em se “desenhar
e visualizar” um diagrama de Venn para uma quantidade maior de visoes.

Assim, a MultiViL torna-se uma importante e alternativa ferramenta para traba-
lhar no contexto de classificagao e combinagao de classificadores. Nessa primeira versao
¢é disponibilizado o aprendizado supervisionado, mas, posteriormente, no decorrer de
sua evolucao, novos tipos de aprendizado poderao ser adicionados, além de novos algo-
ritmos de classificacao e agrupamento, além de novas formas de visualizacao dos dados
e dos resultados.

E importante notar que a MultiViL foi construida de forma que a adicdo de novos
classificadores e/ou métodos de combinagao seja simples. A codificagdo da MultiViL

foi dividida da seguinte forma: todos os métodos de combinacao de classificadores e
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MulEiVils

/scratch/zilton/multiview/multiviewTool/multivilfe

—
/scratch/zilton/multiview/multiviewTool/multivilfe
:

/scratch/zilton/multiview/multiviewTool/multivilfe

ItoryDesktop/Dropb Altivil/multivil_64bits/result:

Borda Count (%)

Hnalysis

Figura 5.6. Tela de andlise da concordancia entre as visoes pelo diagrama de
Venn na MultiViL.

a interface com o usuario foram desenvolvidos na linguagem de programagao Java; os
algoritmo de classificagdo presentes na MultiVil. foram implementados nas linguagens
C e C++ (KNN, Naive Bayes e Rocchio), sendo o SVM codificado nessas duas tltimas.



Capitulo 6

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelo PSO-WV e PSO-WC em duas bases
de dados, com diferentes dominios de aplicacao. Na Secao 6.1 essas bases de dados
sao descritas, sendo que a primeira trata da classificacao de documentos de texto e a
segunda da classificacao de videos em uma rede social. Na Secao 6.2 é apresentada
a metodologia utilizada nesta dissertacao, com a descricao de todas as etapas experi-
mentais. Ja na Secao 6.3 sao apresentados os resultados sob a perspectiva mono-visao,
mostrando a concordancia das visoes antes da combinacao. Na Se¢ao 6.4 sao apresen-
tados os resultados da abordagem multi-visao, com uma analise do comportamento do
PSO e dos resultados obtidos pela combinagao das visoes pelo PSO-WV e PSO-WC e,
também, pelos demais métodos de combinacao de classificadores utilizados para com-
paragao, que sao descritos na Secao 2.3. Além disso, foi feita uma analise dos pesos
gerados pelo algoritmo PSO, pois, a partir deles, pode-se entender melhor a relacao
entre as visoes de cada base e o rendimento de cada algoritmo de classificacao em cada
uma delas, podendo, assim, ser possivel identificar que algoritmos melhor se adaptam

a cada visao.

6.1 Bases de Dados

Em multi-visao, existe uma grande dificuldade em se encontrar bases de dados prepa-
radas. Embora, seja intuitivo enxergar diversas visoes, principalmente no contexto das
redes sociais e aprendizado utilizando imagens, a preparagao dessas bases requer um
esfor¢o grandioso. Como esse nao é o objetivo deste trabalho, foram utilizadas duas
bases de dados, que estao inseridas em dois contextos bastante distintos. A primeira é
relativa a classificacao de textos, da qual foram preparadas e extraidas cada uma das

trés visoes dos dados. A segunda, é uma base de dados que estd inserida no contexto
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das redes sociais, utilizada em [Benevenuto et al., 2009].

As redes sociais tém, em seus dados, caracteristicas bastante distintas, permitindo
uma divisao natural dos atributos. Com isso, e também com a crescente importancia
dessas redes na Web, é de extrema importancia pesquisas em bases de dados nesse
dominio, sobretudo com a utilizacao do aprendizado multi-visao. As bases de dados

utilizadas nesse trabalho sao descritas a seguir.

1. ACM-DL': E um subconjunto com informacoes de artigos da Digital Library
of the Association for Computing Machinery, composta por 6.681 documentos,
divididos em 8 classes, distribuidos da seguinte forma: 702 A, 658 B, 1848 C, 420
D, 197 E, 1554 F, 1065 G, 237 H. Foram extraidas trés visoes dessa base:

e Termos: corresponde aos termos presentes nos abstracts dos artigos;

e Rede de Co-autoria: representa as relagoes de co-autoria entre os autores
dos artigos, ou seja, se um individuo é autor de dois trabalhos distintos, uma

aresta € criada entre esses dois artigos; e

e Rede de Citagoes: representa as citagoes entre artigos, ou seja, quando

artigos sitam o mesmo artigo uma aresta é criada entre esses dois.

Essa base teve um tratamento especial, pois foram considerados somente os ar-
tigos que, na visao de Citagoes, apresentava no minimo trés citagoes. Foram
utilizadas técnicas de pré-processamento de textos na visao de termos, como a
remogao de sufixos e prefixos (stemming) e stop words [Baeza-Yates & Ribeiro-
Neto, 2010].

2. YouTube [Benevenuto et al., 2009]: Contém informagdes sobre 829 usudrios do
YouTube?, divididos em trés classes, distribuidos da seguinte forma: 641 legiti-
mos, 157 spammers e 31 promoters. Contém, também, trés visoes:

e Video: propriedades dos videos postados pelos usuario;
e Rede: relacao social entre usuério de video resposta; e

e Usuario: caracteristicas de comportamento dos usuarios.

E importante ressaltar que a divisao dessas duas bases de dados em trés visoes

foi intuitiva. Talvez uma outra divisao levasse a resultados melhores.

thttp://portal.acm.org/dl.cfm
http://www.youtube.com
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6.2 Metodologia Experimental

A fase experimental desta dissertacao foi dividida em trés etapas, que sao descritas a

seguir.
1. Abordagem mono-visao

e Na primeira etapa, foram utilizados os quatro classificadores descritos na Se-
¢ao 2.1. Esses classificadores foram executados independentemente em cada
visao das duas bases de dados, descritas na secao anterior. E importante
salientar que o SVM foi executado com o kernel linear [Carpineto et al.,
2009] [Lodhi et al., 2002] e ndo houve uma otimizacao dos parametros desse
algoritmo. Com relagao ao KNN; foi utilizado um K de valor 30. Nesse
trabalho, nao foi feita um estudo e otimizagao dos parametros para nenhum
dos algoritmos de classificacao, pois nao estamos interessado em mostrar o
poder de classificacao individual, mas sim os ganhos que podem ser obtidos
apos a combinagao das visoes dos dados. A Figura 6.1 descreve essa etapa
de classificacao, onde as visoes sao divididas em 10 conjuntos de treino e
teste e, ao final, tem-se cada uma das visoes classificadas. Os classificadores
também foram utilizados para categorizar a base de dados tnica, i.e., aquela

contendo as informagoes de todas as visoes juntas.
2. Abordagem multi-visao (homogéneo)

e Em uma segunda etapa, os algoritmos PSOs propostos foram utilizados
para combinar as visoes, em cada base de dados, usando uma combinacao
homogénea, i.e., 0 mesmo classificador em todas as visoes. Essa etapa foi de
extrema importancia para a fase experimental seguinte, pois, a partir dela,

foi possivel identificar qual o melhor classificador para cada uma das visoes.
3. Abordagem multi-visao (heterogéneo)

e A terceira etapa inicia-se com a combinacao de classificadores heterogéneos,
i.e., os classificadores utilizados em cada visao sao distintos. E, como essa
etapa é posterior aquela que identifica o melhor classificador em cada visao
- combinacao homogénea, foi possivel verificar qual dos dois tipos de combi-
nacao obteve o melhor rendimento para cada uma das bases de dados. Para
isso, foram feitas todas as combinagoes possiveis, dos quatro classificadores,
nas trés visoes, em cada uma das bases de dados utilizadas. Nessa combina-

¢ao, é desejado obter resultados a partir de algoritmos totalmente distintos
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em cada visao, nao permitindo que um mesmo algoritmo fosse utilizado em
duas visoes como no caso do KNN que obteve melhor rendimento para as
visoes de Video e Usudario. Caso combinacgoes de dois algoritmos em trés
visoes fossem feitas, existiria uma gama de combinagoes a serem testadas,
tornando-se inviavel por questoes de tempo. Esses resultados sao apresenta-
dos nas secoes seguintes. Nessa etapa, também foram executados os outros
métodos de combinacao de classificadores utilizados para comparacao com o
PSO. E importante salientar que, tanto para fase anterior quanto nesta, os
algoritmos PSO - por serem nao-deterministicos, foram executados 30 vezes

com sementes distintas.

Todo o processo de combinacao de classificadores aqui apresentado utiliza a ma-
triz de decisao, descrita na Subsecao 2.2.2 desta dissertacao. Dessa forma, é possivel
combinar quaisquer classificadores, contanto que esses sigam as defini¢oes de uma ma-

triz de decisao.

Vis&o 1 Visao 2 Visao v
éeW — - N ]
‘e - Base de Dados
P2 - - - :
eS R

Treino 1 Treino 1 Treino 1

Classificador 1 Classificador 2 ;
asstiicacor Cllzeiiszelkn v Processo repetido
para as 10 particdes
de treino e teste

391 C3:.090c2:002c3.008 C3.060c2:030c1.0.10 C2:080c1.010c30.10
i i Resultado da
ieg C1:060c3:025¢c2:015 C1:060¢3:025¢2015 C1:0.70¢3:0.25 c20.05 classificagéo para
i€, | c10.80 c2.0.15 c2.0.05 C20.90 ¢1.0.08 ¢3:0.02 C3.0.50 ¢2:0.20 ¢1:0.20 cada visdo

Teste 1 Teste 1 Teste 1

Visbes classificadas
Base de dados Base de dados Base de dados | 'Todas as 10 particbes de
classificada classificada classificada teste juntas formam a
base de dados
classificada

Figura 6.1. Primeira etapa dos experimentos - classificacao das visoes de cada
uma das bases de dados.
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O PSO modelado para resolver o problema da combinagao das decisoes de clas-
sificadores, trabalha com um conjunto de treino e outro de teste, onde o algoritmo
aprende e evolui, gerando o conjunto de pesos que possibilitou um melhor resultado da
classificagdo ap6s combinar as saidas dos classificadores (fase de treinamento). Apds
essa etapa de aprendizado, o melhor conjunto de pesos obtido no treinamento (melhor
particula global) é diretamente aplicado ao conjunto de teste, onde é possivel observar
se o algoritmo conseguiu aprender e generalizar o conhecimento adquirido.

Como validacao estatistica é utilizada a validacao cruzada, a qual divide um con-
junto de instancias em k subconjuntos ou particoes de treino e teste. A cada iteragao
do algoritmo, uma particao ¢ utilizada para teste e as demais para o treinamento.
Esse processo é repetido tantas vezes quanto for o nimero de particoes. Neste tra-
balho, utilizamos a validagao cruzada estratificada, que utiliza a mesma proporc¢ao de
exemplos de cada classe do problema para formar as partigoes, fazendo com que cada
uma delas tenha a mesma distribuicao de instancias por classe que o conjunto original
[Browne, 2000]. Foram utilizados 10 conjuntos distintos de treino e teste, tanto para a
categorizacao pelos algoritmos de classificacao, quanto para o PSO.

Assim, o PSO gera dez conjuntos distintos de pesos, e aqueles que possibilitaram
um maior valor de fitness, dentre os dez conjuntos de treinamento, sao generalizado
para todas as particoes de teste. Dessa forma, é possivel validar, estatisticamente, que
o algoritmo consegue aprender e generalizar. Em um fluxo de execugao, a Figura 6.1
mostra desde a primeira etapa de experimentos, onde as visoes das bases de dados sao
classificadas utilizando a validagao cruzada em cada um dos respectivos classificadores,
até o terceira etapa, que ¢é apresentada pela Figura 6.2 e demonstra o processo de
combinagao das visoes pelo PSO-WV e/ou PSO-WC. Esse processo é o mesmo utilizado
para combinacoes dos resultados pelos outros métodos de combinacao utilizados neste
trabalho. Vale salientar que os demais métodos de combinacao de classificadores aqui

utilizados nao necessitam de uma fase de treinamento.

6.3 Resultados sob uma Perspectiva Mono-Visao

Apés a categorizacao de cada visao pelos algoritmos de classificacao descritos na Secao
2.1 (KNN, Naive Bayes, Rocchio e SVM), é necessaria uma comparagao do rendimento
das visoes, ou seja, o quanto elas concordam antes da combinacao pelos dois algoritmos
propostos neste trabalho (PSO-WV e PSO-WC), e dos métodos de combinagao de
classificadores presentes na literatura e descritos na Secao 2.3 (voto da maioria, Borda

Count e teoria de Dempster-Shafer). Essa etapa de visualizagao da concordancia entre



58 CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Visao 1 Visao 2 Viséo v ‘
i€,(C3:090¢c2:002¢3008 C3:0.60 ¢2:0.30 ¢1:0.10 ©2:0.80 ¢1:0.10 ¢3:0.10
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Figura 6.2. Segunda e terceira etapa dos experimentos - Combinagao das visoes
de cada umas das bases de dados.

as visoes, assim como todas as outras descritas nesta dissertacao, estao disponiveis na
MultiViL,, ferramenta descrita no Capitulo 5.

Com isso, através do diagrama de Venn, é possivel saber o rendimentos das vi-
soes separadamente ou em relagao as outras presentes na base de dados analisada. Nas
Figuras 6.3 e 6.4 cada uma das particoes do diagrama de Venn representa, em porcen-
tagem, o quanto cada visao acerta sozinha (locais sem intersecgdo) , em conjunto com
outra visao (intersec¢ao de duas visdes) ou as trés visdes em conjunto (interseccao das
trés visoes). A Figura 6.3 apresenta a concordancia entre as visdes em uma classifica¢ao
homogénea para a base do YouTube.

Como é possivel perceber pela Figura 6.3, o algoritmo que obteve melhor ren-
dimento foi o KNN, com o menor erro. Ja o Rocchio foi aquele que obteve o pior
rendimento, ou seja, em 14.23% da classificagao feita por esse algoritmo, nenhuma das

visoes acertou a classe das instancias. Outra observagao importante é que em todos os



6.3. RESULTADOS SOB UMA PERSPECTIVA MONO-VISAO 59

KNN Naive Bayes

Rocchio SVM-Perf

Figura 6.3. Concordancia entre as visdes da base de dados YouTube.

algoritmos, com exce¢ao do Naive Bayes, as trés visoes concordam bastante, como, por
exemplo, o SVM-Perf que obteve uma concordancia em 47.17% das instancias. Além
disso, em todos os algoritmos, cada visao, independentemente, tem algo a acrescentar
a classificagao, em uma posterior combinacao das visoes.

Fazendo uma andlise totalmente independente algoritmo/visao, é possivel perce-
ber que as visoes de Video e Usuario tiveram um melhor rendimento quando classi-
ficadas pelo algoritmo KNN. J& a visao de Rede obteve um maior ganho pelo SVM.
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KNN Naive Bayes

Rocchio SVM-Perf

Figura 6.4. Concordancia entre as visoes da base de dados ACM-DL.

Esse rendimento pode ser comprovado pela Tabela 6.2, onde é mostrada a combinagao
heterogénea dos classificadores.

Em uma andlise da base de dados ACM-DL, pela Figura 6.4 é possivel perceber
que os algoritmos que obtiveram o melhor rendimento foram o Naive Bayes e o SVM,
com os menores erros dentre todos, onde em 12,51% e 12,35%, respectivamente, ne-
nhuma instancia foi classificada corretamente. O KNN e o Rocchio tiveram um erro

muito préximo, sendo esses piores que os outros dois algoritmos. Aqui, diferentemente
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da base de dados do YouTube, as trés visoes nao concordam tanto, devido a caracteris-
ticas inerentes a base de dados da ACM-DL. A caracteristica mais importante é que a
visao de Citagoes é muito esparsa Ja a visao de Termos é a mais robusta. Isso pode ser
observado na Figura 6.4, pois em todos os algoritmos, a visao de Citagoes, quando ob-
servada independentemente, contribui pouco para uma futura combinacao. Ja a visao
de Termos ¢é aquela que mais agrega informacao, tendo uma grande concordancia com
a visao de Autores. Da mesma forma que na colecao do YouTube, a ACM-DL pode ter
seu rendimento comprovado pela Tabela 6.1, onde é mostrada a combinacao heteroge-
nea e todos os algoritmos sao também distintos em cada visao. Com isso, temos, como
melhor configuracao, o Naive Bayes na visao de Autores, o KNN na visao de Termos e
0 SVM com um rendimento superior a todos os outros algoritmos na visao de Citagoes,

com excecao do KNN que teve um rendimento equivalente estatisticamente ao SVM.

6.4 Resultados sob uma Perspectiva Multi-Visao

Nesta secao sao apresentados e avaliados o resultados obtidos pelo PSO ao combinar
as visoes das bases de dados. O objetivo do PSO é fazer com que as visoes nao apenas
concordem, mas cooperem entre si. Tomando-se como exemplo a base de dados do
YouTube, pela Figura 6.3, podemos ver que, em todos os algoritmos de classificacao,
as visoes tém contribuicoes a serem feitas separadamente, duas a duas, ou as trés juntas.
O papel do PSO, ao combinar essas visoes, é fazer com que a cooperacao seja maxima,
ou seja, que as visoes de fato possam fortalecer a tarefa de classificacao, contribuindo

com seus respectivos acertos para a classificacao final.

6.4.1 Analise do Comportamento do PSO

Dentre todos os parametros descritos na Secao 3.4, foram utilizados valores padroes da
literatura para a maioria, concentrando nossos esforgos em encontrar a melhor confi-
guragao possivel para o nimero de particulas e iteragoes. Em testes preliminares, esses
dois parametros foram variados e os valores que possibilitaram bons resultados em um
tempo satisfatério foi com a utilizagao de 20 particulas e 20 iteragoes do algoritmo. Isso
pode ser comprovado pelas Figuras 6.5 e 6.6, que mostram a dispersao das particulas,
no espaco de busca, na primeira iteracao, e sua convergencia no decorrer das iteragoes.
Para cada configuragao do PSO (algoritmo/visao), conforme apresentado nas Tabelas
6.4, 6.5, 6.6 e 6.7, foram feitas 30 execugoes com sementes distintas, e o desvio padrao
entre as solucoes de cada execucao é baixo, o que comprova a efetividade do algoritmo.

Com relacgao ao tempo de execucao, para a base base da ACM-DL, o PSO-WV demora
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cerca de de 40 minutos para cada execucao. Ja para o PSO-WC o tempo é maior,
girando em torno de 60 minutos. Em relacao a base de dados do YouTube, esse tempo
¢ menor: o PSO-WV demora para cada execugao cerca de 20 minutos e o PSO-WC
esse tempo ¢é de cerca de 35 minutos.

Além dos parametros numero de particulas e quantidade de iteracgoes, os valores
de Chuin € Chaz, que aparecem nas Equacoes 4.7 e 4.8 e, sao relativos ao fator individual
e social das particulas, foram definidos como 0.5 e 4.0, respectivamente. Esses valores,
como mostrado em [Kennedy et al., 2001], fazem com que as particulas percorram o
espago de busca sistematicamente.

Com relagao ao método baseado na teoria de Dempster-Shafer, que é utilizado
para comparacao com o PSO, o parametro de ignorancia utilizado foi de 0.1, ou seja,
a massa alocada para todo o conjunto restante é de no maximo 10%, conforme apre-
sentado no Capitulo 2. Esse valor foi obtido a partir de diversos teste, comprovando,
conforme apresentado por [Bell et al., 2005], que esse é o melhor valor para esse para-
metro.

Analisando as Figuras 6.5 e 6.6 é possivel avaliar o comportamento do PSO com
relacdo a sua movimentagao no espaco de busca. Aqui, levamos em consideracao so-
mente o PSO-WV, pois esse possui somente trés dimensoes, pesos para cada uma das
trés visdes. Ja o PSO-WC possui, para cada visao, no subconjunto da ACM-DL-oito
classes, e na base de dados do YouTube - trés classes. Como cada base de dados tem
trés visoes, torna-se inviavel construir uma figura com tantas dimensoes para o PSO-
WC, sendo (3 x 8) para a ACM-DL e (3 x 3) para o YouTube. As figuras mostram
o movimento da nuvem com relacao ao PSO-WV, em ambas as bases de dados, e sao
relativas a combinacao heterogénea, i.e., aquela que utiliza os melhores classificadores
identificados em cada visao dos dados.

Cada eixo dos gréaficos corresponde a uma visao, e cada ponto ilustra a posicao
da particula (os pesos atribuidos a cada visao em cada dimensao), na primeira, décima
e vigésima iteracao do PSO-WV. Para ambas as bases de dados, pode-se observar
que, inicialmente, as particulas estao dispersas nos espago de busca, e com o passar
das iteracoes elas tendem a se mover em direcao a melhor solucao, como de fato deve
acontecer. Note que, ao fim das 20 iteragoes do algoritmo, para o YouTube, as visoes
de Usudrio e Rede sao consideradas mais importantes que a visao de Video, com o
respectivos pesos: 0.514498, 0.258022 e 0.227480. Ja para a ACM-DL, as visoes de
Autores e Citagoes sao consideradas mais importantes que a visao de Termos, com o
respectivos pesos: 0.320916, 0.380513 e 0.298571. Todos esses pesos sao apresentados
na Tabela 6.3-configuracao heterogénea.

As Figuras 6.7 e 6.8 mostram a evolucao da fitness das particulas no decorrer das
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YouTube lteration — 1 YouTube lteration — 10

PSO-WV  + PSO-WV  +

Video Video

YouTube Iteration - 20

PSO-WV  +

Video

" Network

Figura 6.5. Movimentagdo da nuvem para o PSO-WV na base de dados You-
Tube.

20 iteragoes, também utilizando o melhor classificador identificado para cada visao.
A cada iteragdo os pesos dos dois algoritmos, PSO-WV e PSO-WC sao aplicados as
partigdes de treino e ao final da evolucao, os pesos da melhor particula (gpes;) sao
aplicados a particao de teste. Em uma primeira andlise, é possivel perceber que o
PSO-WYV obteve melhores resultados com relac¢ao a base de dados do YouTube (Tabela
6.2). Em contrapartida, o PSO-WC obteve melhores resultados combinando as visoes
da base de dados da ACM-DL (Tabela 6.1). Isso pode ser explicado pelo fato de que,
como a ACM-DL tem oito classes, uma mudanca no ranking de classes pelo PSO-WC
tem menor impacto do que uma mudanca em um ranking de trés classes como no caso

do YouTube.
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Figura 6.6. Movimentagao da nuvem para o PSO-WYV na base de dados ACM-
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Figura 6.7. Evolucao da Fitness do PSO-WV e PSO-WC na base de dados do

YouTube.
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Figura 6.8. Evolucao da Fitness do PSO-WV e PSO-WC na base de dados da
ACM-DL.

6.4.2 Resultados das Combinacoes das Visoes

Agora, em uma anélise dos resultados obtidos pelas combinagdes do PSO, as Tabelas
6.1 e 6.2 mostram os valores de Micro-F'1 obtidos nos experimentos. Para a Tabela
6.1, temos as seguintes abreviagoes: A = Autores; T = Termos; C = Citagoes. Ja para
a Tabela 6.2, as abreviagoes sao as seguintes: R = Rede; U = Usuério; V = Video;
Rocc. = Rocchio. Para ambas as tabelas, temos: NB = Naive Bayes; VM = Voto da
Maioria; DS = Dempster-Shafer; BC = Borda Count. A primeira coluna dessas tabelas
apresenta o algoritmo executado, seguido dos resultados das trés visoes independentes.
As proximas quatro colunas mostram os resultados da execugao das trés visoes juntas,
seguidas pelos outros trés métodos de combinacgao utilizados para comparagao com o
PSO: um esquema de voto da maioria, a teoria da evidéncia de Dempster-Shafer e o
Borda Count. As ultimas duas colunas trazem os resultados obtidos pelos PSO-WV e
PSO-WC.

Como descrito anteriormente, todos os valores obtidos e apresentados nas tabelas
deste capitulo foram obtidos baseado em uma validagao cruzada com 10 partigoes.
Os resultados dispostos nas Tabelas 6.1 e 6.2 foram comparados usando um Teste-t
de Student com 95% de confianca. Os resultados dos experimentos sao apresentados
nas referidas tabelas de duas formas. Primeiro foi feita uma comparacao entre os
resultados do PSO-WV e PSO-WC. As células dos PSOs foram entao marcadas com
(e), indicando que os resultados s@o estatisticamente equivalentes, ou com um (A),
indicando que os resultados nas células marcadas sao estatisticamente melhores que
o do PSO da célula vizinha. Em uma segunda andlise, o PSO marcado na primeira
analise é comparado com os outros métodos de combinacao, marcando essas células
com uma terceira notacao (¥), a qual indica que o referido resultado é estatisticamente

inferior ao obtido pelo PSO.
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A partir disso, uma primeira andlise, com relacao aos resultados, pode ser feita
na base de dados da ACM-DL (Tabela 6.1). Nesse caso, os resultados para o PSO-WV
sao estatisticamente melhores que o PSO-WC em trés casos: a combina¢ao homogénea
do KNN, Rocchio e SVM, e estatisticamente equivalente para os resultados obtidos
pelo Naive Bayes. No entanto, quando uma combinacao heterogénea é feita, i.e., a
combinagao dos melhores algoritmos em sua respectiva visao (mostrado destacado), o
PSO-WC apresenta os melhores resultados dentre todos, com um Micro-F1 de 81.96.
Isso mostra a clara vantagem do aprendizado multi-visao: utilizar diferentes classifica-
dores para diferentes conjuntos disjuntos de atributos é melhor do que todos atributos
agrupados em um unico conjunto de dados. Pode-se observar na Tabela 6.1 que a visao
de Termos é a mais robusta e a de Citacoes a menos robusta quando consideradas inde-
pendentemente. Além disso, deve ser levado em consideracao que as visoes de Autores

e Citagoes sao bastante esparsas.

Tabela 6.1. Resultados de Micro-F1 para a base de dados da ACM-DL.

[ [ Visoes [ Meétodos de Combinacao ]
Algorit. A T C A4+T+C VM DS BC PSO-WV | PSO-WC
KNN 57.78 | 78.79 | 33.90 80.77e 79.13v | 78.56V | T71.62V 81.22 79.85
NB 57.30 | 78.73 13.44 68.63V 79.88e | 80.19e¢ | 70.45V 80.72e 80.45e
Rocchio 49.69 73.54 18.47 74.63V 75.48v | 59.19v | 66.60V 76.62 75.29
SVM 58.70 78.31 32.03 79.09e 60.22v | 66.62V | 71.51V 79.15 59.20

[ Heterog. [ NB [ KNN [ SVM [ — H 59.46V [ 77.47V [ 71.65V H 80.77 [ 81.96

Ja em uma andlise da base de dados do YouTube (Tabela 6.2), o PSO-WC é
estatisticamente melhor que o PSO-WV em dois casos, combinando os resultados pro-
venientes dos algoritmo KNN e Naive Bayes, enquanto que nos outros o PSO-WV ¢é
superior. No entanto, o melhor resultado dentre todos foi obtido combinando as visoes
classificadas pelo KNN com um Micro-F1 de 86.37, que é estatisticamente superior a
classificacao pelo KNN quando todas as visoes estao aglutinadas em um tinico conjunto
de dados, cujo Micro-F1 foi de 84.92. Em conclusao, em ambas bases de dados o me-
lhor resultado foi obtido pelo PSO-WC, que pondera nao somente as visoes, mas todo
o conjunto de classes em cada visao. Essa abordagem tem a vantagem de identificar

qual classificador e visoes sao melhores para a predicao das classes.

Tabela 6.2. Resultados de Micro-F1 para a base de dados do YouTube.

[ [ Visoes [ Métodos de Combinacgao |
Algorit. R U v R+U+V || VM DS BC PSO-WV | PSO-WC
KNN 77.57 | 80.82 | 84.08 84.92v 81.91vV | 81.76V | 71.26V 83.96 86.37
NB 66.71 | 58.87 | 43.90 40.54V 66.67V | 64.98V | 59.66V 66.10 74.18
Rocc. 48.38 | 68.17 | 75.04 72.26V 69.13V | 54.11V | 52.54vV 73.35 70.69
SVM 69.71 | 72.37 | 72.63 47.75V 69.12V | 71.50V | 70.77V 76.12 74.43

[ Heterog. | SVM [ Rocc. [ KNN | — [[ 77.93v [ 66.79v [ 74.76v || 84.56A | 83.71
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Todas as combinacoes possiveis, no contexto heterogéneo, onde cada algoritmo
classifica apenas uma tnica visao, sao apresentadas nas Tabelas 6.4 e 6.5, para a base de
dados do YouTube, com resultados relativos ao PSO-WV e PSO-WC respectivamente.
Ja nas Tabelas 6.6 e 6.7 sao apresentados os resultado que referenciam, respectivamente,
0s PSO-WV e PSO-WC para a base de dados da ACM-DL. Em Todas essas tabelas sao
apresentados os valores de Micro-F1, pois essa foi a métrica utilizada para o calculo
da fitness dos PSOs. Nessas tabelas citadas, que contém todas as combinagao de
quatro algoritmo em trés visoes, é possivel perceber que, para os melhores resultados,
os valores sao muito proximos e, em muitos existe uma equivaléncia estatistica. Com
isso, para uma efetiva comparagao entre os dois PSO, coletou-se resultados que foram
estatisticamente melhores, seguindo a mesma configuracao algoritmo/visao para o PSO-
WC e PSO-WV.

Agora, uma ultima andlise, baseada nos pesos, pode fornecer algum entendimento
sobre a atuagao do PSO. Assim, como o PSO-WC tem um grande nimero de pesos, a
discussao desses torna-se nao trivial, principalmente para a base de dados da ACM-DL.
Portanto, sera focada uma andlise dos pesos gerados pelo PSO-WV. Observando-se os
resultados da Tabela 6.3, para a ACM-DL, a visao de Citagoes recebe, na maioria das
vezes, um peso menor que os das outras visoes. Ja a visao de Termos foi considerada
pelo Rocchio duas vezes melhor que as outras duas. O mesmo aconteceu com relacao ao
KNN, onde as visoes de Autores e Citacoes obtiveram praticamente o mesmo peso e a
visao de Termos obteve um peso de quase 50%. Isso é devido a forma como o algoritmo
de classificacao trabalha, nao apresentando um bom rendimento ao trabalhar com dados
esparsos. Em contraste, para o Naive Bayes, metade do peso foi atribuido a visao de
Autores, seguido pela de Termos. O SVM foi o tinico classificador que obteve, em todas
as visoes, pesos similares.

Com isso, uma diferente analise com relagao aos pesos pode ser feita. Observando-
se os resultados isolados das visoes de Termos na ACM-DL e Video no YouTube,
essas duas, em suas respectivas bases de dados, obtiveram os melhores resultados,
mas uma pergunta pode ser feita. Por que o PSO nao atribuiu os maiores pesos a
essas visoes? Isso se deve ao fato de que o PSO, ao longo se sua evolugao (iteragoes),
identifica a contribuicao de cada visao para a tarefa de classificacao, e ajusta essa
contribuicao pelos pesos atribuidos a cada visao. Dessa forma, nem sempre uma visao
que isoladamente obteve um melhor rendimento ao ser combinada ira receber o maior
peso. Isso nao acontece, pois, como observado nas Figuras 6.3 e 6.4, todas as visoes
tém algo a contribuir para a classificacao, mesmo que em menor escala como, por
exemplo, a visao de Citagao. Se uma visao que obteve o melhor resultado receber

um peso muito maior do que as outras, apds a combinacao, a classificacao tem uma
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grande possibilidade de ficar praticamente com o mesmo rendimento da melhor visao.
Da mesma forma, o PSO-WV em uma combinacao heterogénea, como observado na
Tabela 6.3, atribui a visao de Video o menor dentre todos os pesos para as visoes da
base de dados do YouTube. Isoladamente, esse foi o classificador/visao com o melhor
resultado.

Em uma analise relativa a base de dados do YouTube, é interessante mostrar o
contraste dos pesos entre os diferentes classificadores. Pela Tabela 6.3, nota-se que,
enquanto a visao de Rede é a mais importante para o KNN, para o Rocchio isso é
ignorado, sendo que, esse iltimo, nao obteve uma boa performance nessa visao. O
Naive Bayes foi o classificador que obteve os pesos mais balanceados entre as visoes, e

isso representou o pior resultado pelo PSO-WYV.

Tabela 6.3. Pesos para as visoes nas bases de dados do YouTube e ACM-DL.

Classificadores Visoes
ACM-DL YouTube
Autores | Termos | Citagoes Rede Usuario Video
KNN 0.266029 | 0.471674 | 0.262297 0.467758 | 0.206725 | 0.325516
SVM 0.356605 | 0332062 | 0.311333 0.293970 | 0.371428 | 0.334602
Naive Bayes 0.509747 | 0.347285 | 0.142968 0.364758 | 0.370820 | 0.264423
Rocchio 0.190283 | 0.560280 | 0.249437 0.031204 | 0.479448 | 0.489348

[ Heterogéneo || 0.320916 | 0.298571 | 0.380513 || 0.258022 | 0.514498 | 0.227480 |

Por fim, em uma anélise comparativa, entre os cinco métodos de combinacao e
a classificagao em que todas as visoes estao aglutinadas em uma tunica base de dados,
é possivel perceber pelas Tabelas 6.1 e 6.2 que, tanto o PSO-WV quanto o PSO-WC
sao dois métodos mais eficazes, nos dois contextos aqui estudados, do que os demais
métodos de combinacgao de classificadores aqui utilizados, que sao base para diversos
trabalhos existentes na literatura, como aqueles citados nas Tabelas 2.1, 2.2 e 3.1.
Dentre todos os experimentos apresentados, houve, em somente um caso, equivaléncia
estatistica entre algum dos PSOs e alguns dos outros métodos de combinacao, que foi
com relacao a base de dados da ACM-DL quando rotulada pelo Naive Bayes. Em
todos os demais casos, 0 PSO-WV e/ou o PSO-WC foram estatisticamente superior

aos demais métodos de combinacao de classificadores aqui utilizados.

Tabela 6.4. Todas as combinagbes dos algoritmos nas visoes (R: Rede, U:
Usudrio, V: Video) para a base de dados do YouTube. Sao reportados os valores

de Micro-F1 obtidos pelo PSO-WV.

[ [ R-U-V | R-V-U [ U-R-V [ U-V-R [ V-R-U | V-U-R |
SVM -Naive Bayes -Rocchio 71.23 74.68 73.58 70.08 73.77 72.08
SVM -Naive Bayes -KNN 83.72 79.74 84.08 76.91 78.29 75.88
SVM -Rocchio -KNN 84.56 78.65 83.90 75.82 80.10 78.05
Naive Bayes -Rocchio -KNN 82.69 76.97 81.66 75.51 79.62 75.22
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Tabela 6.5. Todas as combinagoes dos algoritmos nas visoes (R: Rede, U:
Usudrio, V: Video) para a base de dados do YouTube. Sao reportados os valores
de Micro-F1 obtidos pelo PSO-WC.

[ [ R-U-V | R-V-U [ U-R-V [ U-V-R [ V-R-U | V-U-R |
SVM-Naive Bayes-Rocchio 73.23 79.49 72.50 75.99 75.40 78.17
SVM-Naive Bayes-KNN 73.23 81.06 80.94 79.25 79.74 77.69
SVM-Rocchio-KNN 83.71 77.32 81.55 74.66 81.06 80.22
Naive Bayes-Rocchio-KNN 80.82 69.48 81.18 71.42 80.82 80.58

Tabela 6.6. Todas as combinagoes dos algoritmos nas visoes (A: Autores, C:
Citagoes, T: Termos) para a base de dados da ACM-DL. Sao reportados os valores
de Micro-F1 obtidos pelo PSO-WV.

[ [A-T-C] A-C-T [ T-A-C [ T-C-A [ C-A-T [ C-T-A ]
SVM -Naive Bayes -Rocchio 80.14 73.97 80.33 79.78 77.55 80.87
SVM -Naive Bayes -KNN 80.26 79.24 80.33 79.85 80.77 80.89
SVM -Rocchio -KNN 75.08 79.78 80.09 80.12 80.81 76.92
Naive Bayes -Rocchio -KNN 77.92 81.10 80.99 81.02 80.81 76.93

Tabela 6.7. Todas as combinagoes dos algoritmos nas visoes (A: Autores, C:
Citagoes, T: Termos) para a base de dados da ACM-DL. Sao reportados os valores
de Micro-F1 obtidos pelo PSO-WC.

[ [A-T-C] A-C-T [ T-A-C [ T-C-A [ C-A-T | C-T-A ]
SVM -Naive Bayes -Rocchio 79.39 65.15 69.48 65.75 75.14 80.65
SVM -Naive Bayes -KNN 79.34 79.39 69.76 66.17 81.96 80.17
SVM -Rocchio -KNN 74.84 79.76 71.04 72.16 79.25 74.60
Naive Bayes -Rocchio -KNN 76.40 81.14 80.57 80.29 78.93 72.32

Com isso, fica evidente a eficacia dos métodos PSO propostos, valendo a ressalva
de que, o PSO-WC obteve, para ambas as bases de dados utilizadas, os melhores re-
sultados dentre todos. Esse fato confirma que, levar em consideracao todo o ranking
de classe de cada algoritmo de classificagao em cada visao dos dados ¢ um fator im-
portante para a combinagao de algoritmos de classificacao, distintos ou nao, pois, além
de possibilitar que o erro inerente a cada classificador seja capturado, com o PSO, é
possivel, além de combinar os algoritmos, verificar qual visao dos dados melhor repre-
sentam a base de dados. Atrelado a isso tudo tém-se a MulTiViL, uma ferramenta
que possibilita diferentes formas de classificacao e posterior andlise da iteracao entre

os algoritmo e/ou métodos de combinagao.






Capitulo 7

Conclusoes

Este trabalho apresentou um novo método que utiliza uma abordagem supervisionada
para resolver o problema da classificagao automatica com aprendizado multi-visao. O
problema da classificagdo automatica tem uma enorme importancia pratica, dado o
grande volume de dados disponiveis na Web e, dos quais podem ser extraidas visoes.
Entre esses dados Web, destacamos os obtidos através das redes sociais, que nos ultimos
anos tém alcangado um numero grandioso de usuarios, provendo diversas visoes dos
dados.

Dado o contexto do aprendizado multi-visao, este trabalho propos um algoritmo
de Otimizagao por Nuvem de Particulas (PSO) para ponderar visdes em aplicagoes de
classificagao multi-visao. Foram introduzidas duas versoes do algoritmo. A primeira é
utilizada para combinar as decisoes advindas de algoritmos de classificacao, distintos
ou nao, em diferentes visoes dos dados. A segunda considera, além das visoes, o quao
bom os algoritmos/visoes sao para rotular as instancias em cada classe.

Ambas as abordagem - PSO-WV e PSO-WC, foram experimentalmente testados
em duas bases de dados com trés visoes cada - ACM-DL e YouTube. Quatro diferentes
algoritmos de classificagao, com diferentes caracteristicas, foram executados separada-
mente em cada visao, e entao combinados pelo PSO. Os resultados foram comparados
com a classificacao onde todas as visoes estao juntas em uma tnica base de dados, com
um esquema de voto da maioria, um método baseado na teoria de Dempster-Shafer e
o algoritmo de Borda Count, mostrando que o PSO obtém resultados estatisticamente
superiores a esses métodos.

Contudo, o PSO-WC foi o que obteve os melhores resultados, o que enfatiza a
importancia de se levar em consideracao, além das visoes, o ranking de classes gerado
pelos algoritmos de classificacao. Dessa forma, é possivel que o erro inerente a cada

algoritmo de classificacao seja capturado, provendo uma classificacao com um melhor
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rendimento, apds a combinacao das visoes.

Além disso, como consolidacao deste trabalho, foi disponibilizada uma ferramenta
construida especificamente para realizar o aprendizado multi-visao no contexto da clas-
sificacao automdatica. A MultiViLL vem para agregar conhecimento e servir como uma
importante alternativa em pesquisas tanto no contexto da classificacao mono-visao,
quanto no contexto multi-visao. Isso se deve pelo fato de que a MultiVil, aglutina to-
dos os métodos de combinacao de classificadores supracitados, além de ser totalmente

auto-contida, i.e., todos os algoritmos utilizados estao acessiveis pela ferramenta.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, seria interessante aplicar essa abordagem em outras bases
de dados, como aquelas obtidas a partir de outros contexto de redes sociais, onde a
presenca de diferentes visoes ¢ intuitiva. Outro ponto de pesquisa seria explorar outro
algoritmo de computacao natural, como o de programagcao genética, para resolver esse
mesmo problema e poder comparar seus resultados com os aqui obtidos, permitindo
verificar se essa poderia ser uma outra boa alternativa para o problema da combinacao
de diferentes visoes de uma base de dados.

Com relacao a MultiViL, como versoes futuras e continuidade das pesquisas
em multi-visao, pretende-se incorporar a ferramenta o aprendizado de maquina semi-
supervisionado e o nao-supervisionado, fechando assim o ciclo de classificacao. Em uma
mudanca de contexto, métodos de agrupamentos, em multi-visao, podem ser estudados
e futuramente adicionados a ferramenta.

Seria interessante, também, a comparagao deste método com outras abordagens
de aprendizado supervisionado. Além disso, testar o PSO proposto em um contexto
semi-supervisionado, pode ser de extrema importancia para os avancos em pesquisas
ligadas a multi-visao, podendo essa se tornar uma alternativa totalmente distinta da-
quelas baseadas, substancialmente, no algoritmo Co-training.

Por fim, estudos mais detalhados de como dividir uma base de dados tinica em
diferentes visoes é de extrema relevancia, dada a premissa de que varias visoes podem

levar a resultados melhores que uma tnica.
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