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Resumo

A aprendizagem de maquina € um ramo da inteligéncia artificial, cujo objetivo é desenvol-
ver algoritmos capazes de aprender a partir de dados a fim de realizar diferentes tarefas, como
por exemplo, classificacdo e estimacdo de probabilidades de classe supervisionadas e semi-
supervisionadas. Essas tarefas podem ser realizadas de forma intuitiva e com predicdes inter-
pretaveis pelos métodos baseados em protétipos. Quanto a esses métodos, € preciso considerar
dois pontos importantes: (i) sdo suscetiveis a minimos locais causados pela mé inicializagdo
dos prototipos e (ii) sdo sensiveis a distancia escolhida para comparar protétipos e instancias,
pois essa precisa ser capaz de modelar a variabilidade interna dos prot6tipos e classes para al-
cancar um bom desempenho. Assim, este trabalho visa a explorar a versatilidade dos métodos
baseados em protdtipos para apresentar solucdes para as tarefas de classificagao supervisionada
e semi-supervisionada, a0 mesmo tempo em que apresenta solu¢des para os dois pontos menci-
onados acima, principalmente na forma de novas distancias adaptativas. Para a primeira tarefa,
este trabalho introduz um novo método que apresenta uma soluc¢ao para o problema dos mini-
mos locais e usa uma distancia generalizada aplicada a dados intervalares, capaz de modelar
classes desbalanceadas e sub-regides de classe de diferentes formas e tamanhos. Esse algoritmo
também € capaz de eliminar protétipos inativos e selecionar atributos automaticamente. Para a
tarefa de classificacdo semi-supervisionada, este trabalho propde um algoritmo de propagacao
de rétulos através de grafos que, ao contrdrio dos métodos presentes na literatura, nao foca
apenas na classificacdo de instancias ndo-rotuladas, mas sim na predi¢cdo de probabilidades de
classe apropriadas. Este trabalho também prové uma andlise de desempenho dos dois métodos
propostos, comparando-os a métodos existentes, em termos de taxa de erro de classificacdo
(primeiro método) e funcdes de escore apropriadas (segundo método), usando conjuntos de da-
dos reais e sintéticos. Experimentos mostram que ambos os métodos apresentam desempenhos

significativamente superiores ao estado da arte.

Palavras-chave: Classificacdo supervisionada. Classificagdo semi-supervisionada. Estimacgdo

de probabilidades de classe. Protétipos. Distancias adaptativas.



Abstract

Machine learning is a subfield of artificial intelligence, whose goal is to develop algo-
rithms that are able to learn from data in order to perform different tasks, such as supervised
and semi-supervised classification and probability estimation. These tasks can be performed
intuitively and with interpretable predictions by prototype-based methods. Regarding these
methods, one needs to consider two important points: (i) they are susceptible to local minima
due to poor prototype initialization and (i1) they are sensible to the distance that is chosen to
compare prototypes and samples, because it has to be able to model the internal variability of
prototypes and classes to perform well. Therefore, this work aims at exploring the versatility of
prototype-based methods to provide solutions to the tasks of supervised and semi-supervised
classification, while also presenting solutions to both points mentioned above, especially regar-
ding new adaptive distances. For the first task, this work introduces a new method that provides
a solution to the local minima problem and uses a generalized distance applied to interval data,
which is capable of modeling imbalanced classes and class subregions with different shapes and
sizes. This algorithm is also capable of eliminating inactive prototypes and automatically se-
lecting features. For the semi-supervised classification task, this work proposes a graph-based
label propagation algorithm, which, in contrast to existing methods from literature, does not fo-
cus only on unlabeled instance classification, but on the prediction of proper class probabilities.
This work also provides a performance analysis of the two proposed methods, comparing them
to existing algorithms, in terms of classification error rate (first method) and proper scoring
rules (second method), using real and synthetic datasets. Experiments show that both methods

perform significantly better than the state of the art.

Keywords: Supervised classification. Semi-supervised classification. Class-probability esti-

mation. Prototypes. Adaptive distances.
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1 INTRODUCAO

Nao podemos ter medo de ndo saber. O que devemos recear é o ndo termos

inquietac¢do para passarmos a saber.

—MIA COUTO

1.1 Motivacao

Este trabalho busca explorar a versatilidade dos métodos baseados em protétipos € o uso das
distancias adaptativas para resolver diferentes tarefas de aprendizagem de maquina. Aprendi-
zagem de mdquina é um campo da ciéncia da computacao, responsavel por criar algoritmos
capazes de fazer um computador aprender de forma autdbnoma a partir de dados[48]]. A apren-
dizagem de maquina tem trés componentes bdsicos: a tarefa a ser resolvida, o modelo gerado
através de um algoritmo e os atributos dos quais obtém-se o aprendizado incorporado pelo
modelo para a solucio da tarefa[24]).

Os tipos de tarefas que os algoritmos de aprendizagem de maquina podem resolver sao inu-
meros, incluindo classificag@o (bindria, multi-classe ou multi-rétulo), ranqueamento, estimagdo
de probabilidades de classe, regressdo e abordagens nao-supervisionadas[24].

Este trabalho foca nas tarefas de classificacdo e estimacdo de probabilidades de classe.
A tarefa de classificacdo pode ser formalizada como segue: seja um conjunto de treinamento
S ={1,51),---, (X, ¥i),-..,(Xn,yn)} com N objetos, cujo i-ésimo objeto é uma tupla (X;,y;),
composta por um vetor X; com p valores obtidos de .2~ € Z” e um rétulo de classe y;, que toma
valores de % = {1,...,g,...,G}; o objetivo é usar o conjunto de treinamento 3 para aprender
uma fungdo f: 2" — # que atribua rétulos de classe y a novos vetores X.

Quando G = 2, a tarefa de classificacio € bindria (positivos e negativos). A forma mais
simples de resolver essa tarefa é encontrar uma fung¢do f tal que, para f(X) <0, y = —, para
f(X)>0,y=+e,se f(X) =0, y é escolhido aleatoriamente. Como mostra a Figura|l.la, na
prética, essa solucdo equivale a tracar um hiperplano que separa as classes, posicionado com o

objetivo de minimizar o nimero de objetos classificados erroneamente.
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(a) Conjunto linear (b) Conjunto nédo-linear (c) Conjunto ndo-linear

Figura 1.1: Conjuntos linearmente e nao-linearmente separaveis - (a) classes podem ser
separadas de maneira 6tima por uma reta; (b) classes ndo podem ser separadas de maneira
Otima por uma reta; os objetos da classe negativa que estdo a direita e acima da reta serdao
classificados como positivos; (c) classe positiva pode ser modelada por uma elipse; objetos
fora da elipse sdo classificados como negativos

E facil ver, porém, que métodos lineares nio sio capazes de modelar certos conjuntos de
dados de forma satisfatéria. A Figura [I.1b] apresenta um simples conjunto de dados que ndo
pode ser separado por uma reta de forma trivial. Nesse caso, uma das formas de resolver o
problema € aplicar um método nao-linear. Como mostra a Figura métodos ndo-lineares
sdo capazes de encontrar formas complexas para separar as classes.

De interesse especial para este trabalho sdo os classificadores que empregam distancias
para encontrar a funcdo f, entre os quais o mais conhecido e mais antigo € o algoritmo dos
k-vizinhos mais préximos (kNN)[1]. Quando uma nova instancia X é apresentada ao kNN, ele
calcula as distincias entre X e todas as N instincias do conjunto de treinamento, d(X,X;),Vi €
{1,...,N}, e atribui y = y., onde y. € a classe mais frequente entre os k-vizinhos mais préximos
de X. O tnico pardmetro do kNN é o niimero k de vizinhos, mas seu valor é importante. Valores
pequenos de k podem levar a sobreajuste e valores altos podem sujeitar o modelo a influéncia
de ruidos nos dados.

Algoritmos baseados em prototipos [3, 135134, 38139, 165,161, 162,163} 164, 165] compartilham
a caracteristica do kNN de atribuir classes a novas instincias de acordo com seus vizinhos mais
proximos. No entanto, ao invés de usar o conjunto de dados inteiro para classificar novos
objetos, eles selecionam instincias, os prototipos, para representar as classes, tarefa similar a
dos algoritmos de agrupamento. A Figura|l.2|apresenta um exemplo de conjunto de dados com
protétipos posicionados entre as instincias.

Os protétipos sdo iterativamente reposicionados de forma que fiquem mais proximos dos
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X1

Figura 1.2: Conjunto bidimensional com protétipos - os protétipos sdo representados pelos
discos preenchidos; circulos representam areas de influéncia dos protétipos; os objetos sao
rotulados com a classe do prot6tipo mais proximo

objetos das suas classes e mais distantes dos objetos das demais classes [39]. Para classificar
novas instancias, o método determina a classe vencedora de acordo com a(s) classe(s) do(s)
protétipo(s) mais proximo(s). Portanto, as predi¢des feitas por esses algoritmos tendem a ser
intuitivas e de facil interpretacao. Esses métodos sdo suscetiveis a atingir minimos locais devido
a inicializac@o dos prototipos, pois, caso o conjunto inicial de protétipos seja mal posicionado,
o algoritmo pode ndo conseguir evitar estacionar em um estado ruim. Assim, € importante
investigar alternativas para mitigar esse problema [64].

Uma alternativa para o problema da inicializa¢ao é usar métodos populacionais de otimi-
zacdo, e.g. métodos baseados em enxames [21), 36, 37] ou computagdo evoluciondria [49],
que inicializam vdrias solugdes para um problema simultaneamente e buscam melhorar cada
solugdo iterativamente. Esses algoritmos tem uma boa capacidade de evitar minimos locais e
podem ser adotados como métodos para treinar protétipos, resultando em maior robustez contra
ma inicializac@o dos protétipos [[15].

Além da questdo dos minimos locais, outro fator importante para a qualidade da solugao
encontrada tanto pelo kNN quanto por métodos baseados em protétipos € a distancia adotada.
A distancia mais usada para esses métodos € a distancia Euclidiana. No entanto, essa distancia

ndo € capaz de modelar diferencas nas variabilidades das varidveis. No exemplo apresentado
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pela Figura [[.2] cada protétipo é responsdvel por uma regido esférica dos dados. Em vdrias
aplicacdes do mundo real, isso pode ser insuficiente para modelar o problema. Assim, varios
trabalhos vém sendo dedicados a desenvolver distancias capazes de modelar regides de dados
de diferentes formas e tamanhos [14, 17, 18}, 127,161}, 162, 163, (64, [65]].

A versatilidade dos protdtipos permite que eles sejam aplicados a tarefas diferentes. Por
exemplo, ao contrario dos conjuntos de dados apresentados nas Figuras nos quais todas
as instancias tem rétulos conhecidos, em certas tarefas de classificagdo, ha um grande volume
de instancias ndo-rotuladas e apenas algumas instancias sio rotuladas. Para incorporar a infor-
macao contida nas instancias nao rotuladas, surgiu a aprendizagem semi-supervisionada [, 11,
33,183,128, 29, 145,169, [70, 71} [77, 181]. Dentro do ramo da aprendizagem semi-supervisionada,
fazem parte do escopo deste trabalho os algoritmos que constroem grafos usando protétipos e
propagam rotulos de classe entre as instancias usando o grafo [9, 43, [74].

Esses métodos de propagacao de rétulos através de grafos de protétipos foram desenvolvi-
dos para obter solucdes eficientes, sem perder o bom desempenho de classificacao obtido por
outros algoritmos de propagac¢do de rétulos. Porém, o seu objetivo € apenas obter uma boa
classificagdo das instancias nao-rotuladas. Portanto, tais métodos ndo fornecem uma boa solu-
¢do para a tarefa de estimacdo de probabilidades de classe. Dada a importancia dessa tarefa em
vérias aplicagdes do mundo real, € necessério desenvolver um novo algoritmo que seja capaz

de realizar propagacdo de probabilidades de classe.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € apresentar novos métodos de classificagdo baseados em proto-
tipos e distancias adaptativas. A versatilidade desses métodos permite fornecer novas solugdes
para duas importantes tarefas da aprendizagem de mdaquina: classificacdo supervisionada e
semi-supervisionada, essa ultima envolvendo estimagdo de probabilidades. O uso das distan-
cias adaptativas permite modelar a variabilidade presente nos dados e melhorar o desempenhos
de classificacdo.

Nesse contexto de classificac@o, os objetivos especificos dessa tese sdo:

* Para a tarefa supervisionada, propor um método baseado em protétipos usando um al-
goritmo de otimizac¢do de enxames a fim de mitigar o problema da m4 inicializacdo dos

protdtipos que leva a minimos locais.

* Para a tarefa de classificacdo semi-supervisionada com estimacdo de probabilidades de
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classe, introduzir um novo algoritmo de propagacdo de probabilidades através de grafo

de prototipos.

* Propor novas distancias adaptativas que solucionem os problemas de distancias propostas

anteriormente, como perda de informacdo e ambiguidade de interpretacdo do pesos.

1.3 Contribuicoes

Para atingir seus objetivos, este trabalho apresenta uma série de contribuicdes listadas abaixo:
* Para a tarefa supervisionada:

— Uma nova codificacdo de particulas, para treinamento de prot6tipos usando métodos
populacionais de otimizacao, que também permite que o algoritmo realize sele¢do

automatica de varidveis.
% A nova codificacdo € aplicada a dados intervalares.

— Uma nova distancia generalizada com trés niveis de pesos. A vantagem € que essa
distancia é capaz de modelar a variabilidade de classes desbalanceadas e compostas
de sub-regides de tamanhos e formas diferentes. A nova distancia também resolve
problemas encontrados com as versdes de distancias adaptativas propostas ante-
riormente na literatura [63], como a perda de informacdo no célculo dos pesos e

ambiguidade na interpretacio dos valores dos mesmos.
% Como consequéncia da forma como os pesos da nova distancia sdo calculados,
o novo método de classificacido € também capaz de remover protStipos inativos.

* Para a tarefa semi-supervisionada de estimacao de probabilidades:

— Um novo algoritmo que altera o critério de propagacao usado nos métodos existen-
tes [9, 431 [74]] para incorporar uma fun¢do de escore apropriada. O novo algoritmo é
flexivel quanto aos métodos usados para selecionar os prototipos e construir o grafo

e € aplicado a dados numéricos.

— Uma nova distancia adaptativa, cujos pesos sdo calculados sem informacgado de ré-

tulos, durante a fase de inicializacao dos prototipos.

* Qutras contribuicdes:



25

— Uma anélise sobre as probabilidades obtidas a partir de um método de propagacdo

de roétulos.

— Uma estudo que mostra ganho de performance de um método de propagacio de

rétulos ao usar uma distancia adaptativa

— Uma breve anélise sobre o beneficio de métodos baseados em enxames para evitar

minimos locais

Adicionalmente, este trabalho também ird realizar estudo comparativo de desempenho en-
tre os métodos introduzidos e outros presentes na literatura. Os métodos propostos t€m objeti-
vos e aplicacOes diferentes, portanto eles serdo analisados separadamente. O primeiro método
supervisionado terd seu desempenho medido em termos de taxa de erro de classificacdo e com-
parado ao de outros algoritmos usando conjuntos de dados sintéticos e reais. O segundo método
terd seu desempenho avaliado usando fun¢des de escore apropriadas, para verificar a qualidade

das suas estimativas de probabilidades de classe.

1.4 Organizacao do documento

Esta tese de doutorado estd organizada em duas partes como segue:

FUNDAMENTACAO TEORICA

« 2 APRENDIZADO BASEADO EM PROTOTIPOS
Esta Secdo apresenta o estado-da-arte dos métodos de classificacdo supervisionada e
semi-supervisionada usando protétipos, apontando também as suas limitag¢des ja discu-
tidas na literatura relevante, como a necessidade de escolher uma métrica que modele
bens os dados e o problema dos minimos locais. Quanto a tarefa de classificacdo semi-
supervisionada, a Secdo também apresenta uma andalise experimental que justifica a ne-

cessidade de um novo método de propagacdo de probabilidades, como o proposto na
Secdo[6]

* 3 DISTANCIAS ADAPTATIVAS
Esta Secao explora a literatura de métodos baseados em protétipos que usam distan-
cias adaptativas, com foco em uma distancia adaptativa generalizada, cujas limitagdes,
como perda de informacdo e ambiguidade de interpretagdo dos pesos (demonstrada gra-

ficamente), sdo resolvidas pela distancias propostas nas Secoes[S]e[6] A Segdo também
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apresenta experimentos que mostram que a construcao de matrizes de adjacéncias usando
distancias adaptativas pode contribuir para um melhor desempenho dos métodos de pro-

pagacdo de rétulos.

« 4 TREINANDO PROTOTIPOS COM OTIMIZACAO DE ENXAMES
Esta Secao discute métodos de otimizagdo de enxames para treinamento de protétipos e
suas vantagens, focando na sua capacidade de fuga de minimos locais, demonstrada por

meio de um breve estudo de robustez.
METODOS PROPOSTOS

« 5 PROTOTIPOS TREINADOS POR ENXAMES APLICADOS A CLASSIFICA-
CAO DE DADOS INTERVALARES
Esta Secao apresenta a aplicag¢do para dados intervalares de um algoritmo que usa uma
distancia adaptativa generalizada e diferente para cada protétipo, além de um método de
otimizacdo de enxames para tentar encontrar os melhores protétipos e as melhores va-
ridveis para cada problema. A Secdo também contem avaliacdes de convergéncia e de
performance de acordo com valores de erro médio de classificacdo usando conjuntos de
dados intervalares sintéticos e reais, além de avaliar a robustez do algoritmo contra ma
inicializacdo de protétipos e suas capacidades de eliminar prototipos inativos e selecionar

atributos automaticamente.

« 6 PROPAGACAO DE PROBABILIDADES USANDO PROTOTIPOS E DISTAN-
CIAS ADAPTATIVAS
Esta Secdo propde um algoritmo com o objetivo de gerar boas probabilidades de classe
num cenério semi-supervisionado, usando propagacio de probabilidades através de um
grafo de protétipos, construido usando uma distancia generalizada com dois niveis de
adaptabilidade, capaz de modelar sub-regides dos dados de diferentes formas e tamanhos.
O algoritmo proposto € submetido a uma anélise de desempenho que avalia a qualidade

das suas probabilidades de classe estimadas usando func¢des de escore apropriadas.

7 CONCLUSAO
Por tltimo, esta Se¢do apresenta as consideracdes finais, os artigos publicados no decorrer do

desenvolvimento deste trabalho (diretamente relacionados ou ndo) e possiveis trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO BASEADO EM PROTOTIPOS

Os nossos conhecimentos sdo a reunido do raciocinio e experiéncia de

numerosas mentes.

—RALPH EMERSON

2.1 Introducao

A literatura de aprendizagem de maquina possui uma boa quantidade de trabalhos dedicados
a métodos baseados em prot6tipos, com algoritmos aplicados a vérias tarefas diferentes, como
classificag¢do (incluindo semi-supervisionada), agrupamento, regressao, etc. Como dito na Se-
¢do [[.1] este trabalho foca nas tarefas de classificagdo supervisionada e semi-supervisionada
com estimagao de probabilidades de classe. Assim, esta Se¢ao explora o estado-da-arte dos mé-
todos baseados em protétipos para classificagao supervisionada (Sec¢ao[2.2)) e semi-supervisionada
(Secdo 2.3), expondo métodos relacionados e discutindo suas limitagdes, que motivam o de-

senvolvimento dos métodos propostos nas Secoes [5]e [6]

2.2 Aprendizado supervisionado

Os métodos descritos nesta Se¢do assumem que um conjunto de prototipos €, de cardinalidade
M, € selecionado para a g-ésima classe e que o conjunto com os prototipos de todas as classes
Q={(W1,1)s--s WmsYm),---, War,ym)} tem cardinalidade M, onde ZgG:lM = M. Assim
como as instancias de treinamento, o m-€simo protétipo € composto por um vetor w,, com p va-
lores obtidos de 2" € %P e um rétulo de classe y,,, que toma valores de # ={1,...,g,...,G}.

A Figura mostra um conjunto de dados e quatro prot6tipos posicionados no centro de
cada sub-regido. Os objetos sdo rotulados de acordo com seu protétipo mais proximo. Assim,
cada prot6tipo tem uma “’zona de influéncia”.

Meétodos baseados em protétipos sdo capazes de realizar as mais diversas tarefas, como

agrupamento [4, 10, 39,146, 55, 23], estimacdo de densidade [53)157]], regressdo [S1] e classifi-
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cacao [3, 113,135,134, 38,139, 157,158, 161, 162} 163, 165].

Métodos de estimagao de densidade usando kernels (KDE) [53] e misturas de Gaussianas
(GMM) [57] nao foram originalmente desenvolvidos para a tarefa de classificacdo, mas podem
ser usados para realizar essa tarefa. O KDE estima densidades posicionando um kernel sobre
cada instancia de dados do conjunto de treinamento. J4 o GMM posiciona kernels sobre pro-
totipos previamente selecionados por um algoritmo de agrupamento, como o k-médias [46].
Para realizar as tarefas de classificacdo e/ou estimacao de probabilidades de classe com esses
métodos, € preciso usa-los para estimar as densidades de cada classe do conjunto de dados.
Para classificar uma nova instancia, basta calcular a sua densidade em cada classe e extrair
probabilidades de classe usando o teorema de Bayes.

Outro algoritmo que envolve a no¢do de protétipos € a miquina de vetores de suporte
(SVM) [[13]. Esse método de classificacdo bindria busca encontrar um plano que discrimine as
duas classes com uma margem de separacdo maxima. A margem de separacdo € definida como
a distancia entre os elementos das duas classes mais préximos do plano de separacao, chamados
vetores de suporte. Como os vetores de suporte sdo instancias especiais, selecionadas com o
objetivo de discriminar melhor as classes, eles podem ser considerados protétipos.

Entre os classificadores puramente baseados em prot6tipos, os mais conhecidos pertencem
a familia learning vector quantization (LVQ) [38, 39]. Essa familia incluia originalmente o
algoritmo LVQ cléssico, também conhecido como LVQI1, e suas variantes OLVQI1, LVQ2,
LVQ3, além do LVQ-Batch.

Essas versoes do LVQ tem formas diferentes de treinar os protétipos, mas atribuem rétulos
a instancias de teste da mesma forma. Dado um vetor de teste X, o algoritmo encontra o proto-
tipo mais proximo, representado pelo indice c, tal que ¢ = argmin,, ey ) d (X,Wp,), e atribui
o rétulo y = y.. A fun¢do de dissimilaridade d mais comumente usada € a distancia Euclidiana
padrdo.

Quanto ao algoritmo usado para treinar os protétipos, o LVQ1 segue dois passos simples.
No instante ¢, dada a i-ésima instancia de treinamento, o algoritmo encontra o indice ¢ do proto6-
tipo mais proximo. A seguir, se y; = ., 0 protétipo € atualizado de acordo com a Equag@o (2.1)),
caso contrario, adota-se a Equacdo (2.2). Nessas equagdes, o/(t) € a taxa de aprendizado (que
pode decrescer monotonicamente) no instante ¢. O resultado desse processo € a aproximagao
entre prototipos e instancias das suas classes e o afastamento entre prototipos e instincias de

outras classes.

Wwe(t +1) = we(t) + o) (X — we (7)) 2.1)



29

We(t+1) =we(t) — a(t) (X — we(t)) 2.2)

O OLVQI difere do LVQ1 por adotar taxas de aprendizado diferentes para cada protétipo.
Ja o LVQ?2 atualiza dois protétipos a cada iteragdo: o mais proOXimo que pertence a mesma
classe do objeto e o mais préximo que pertence a alguma outra classe. O LVQ3 € similar ao
LVQ2, mas atualiza os dois protétipos mais proximos, sejam eles da mesma classe ou nao.

O LVQ-Batch ¢é diferente dos outros por ndo ser baseado em aprendizado incremental. No
LVQ-Batch, as instancias sio todas apresentadas aos prototipos e atribuidas aos seus prototipos
mais proximos. A seguir, as classes dos protétipos sdo determinadas como as classes mais
frequentes entre as suas instancias. Por altimo, os protétipos sdo atualizados para a média das
suas instancias que pertencem a sua classe.

Essas primeiras versdes do LVQ foram criadas por Kohonen como simples heuristicas
para aproximar solucdes Bayes-Otimas de forma intuitiva [35]. Portanto, Sato e Yamada [S8]]
introduziram o generalized learning vector quantization (GLVQ), que fornece uma solugdo
para a tarefa do LVQ baseada em otimizagdo de uma fungao objetivo usando o método gradiente
descendente.

Algumas adi¢des recentes a familia do LVQ tém o objetivo de melhorar certos aspectos do
classificador, como interpretabilidade, tamanho do modelo e garantias de classificagao [3} 34,
60]. Além disso, a métrica usada para calcular a distancia entre os protétipos e as instancias é
muito importante para o desempenho dos métodos baseados em protétipos. Por isso, alguns
trabalhos ja foram dedicados a encontrar métricas adaptativas que modelem bem os dados
para a tarefa de classificacdo supervisionada [61} 162, 163]]. Outra questdo critica dos métodos
baseados em protétipos € a inicializagido. Esses métodos podem cair em minimos locais, caso o
conjunto inicial de protétipos seja mal posicionado. De Falco et al. [15] investigou uma solugdo
para esse problema no cendrio supervisionado, usando um método de otimizagdo baseado em

enxames. Essas duas questdes receberdo mais aten¢do mais adiante neste trabalho.

2.3 Aprendizado semi-supervisionado: propagacao de rétulos

Em muitas aplicagdes de classificacdo, o praticante ou pesquisador de aprendizagem de ma-
quina se depara com conjuntos de dados com poucas instancias rotuladas. Para lidar com esse
tipo de situagdo, a aprendizagem semi-supervisionada foi desenvolvida, com métodos capazes
de aproveitar a informacao contida nos dados ndo-rotulados para melhorar o desempenho de

classificagdo [82].
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(a) Conjunto de treinamento (b) KNN (c) Propagacio de rétulos

Figura 2.1: Conjunto duas luas - (a) os dados sdo distribuidos em dois grupos com apenas
duas instancias rotuladas; (b) resultado se kNN for usado para rotular as demais instancias; (c)
resultado se um método de propagacdo de rétulos em grafos for usado

O interesse em métodos de aprendizagem semi-supervisionada tem sido grande, o que
resultou em vdrios tipos de algoritmos diferentes [3, 11,133} 83]] e varias aplicacdes [28, 29} 145,
69, [70% 71, 77, 181]].

Nesse trabalho, os algoritmos de maior interesse sao os baseados em grafos [83]. Esses
métodos sdo construidos a partir de duas suposicdes: (i) uma boa fungdo de classificacdo ndao
deve mudar (ou deve mudar o minimo possivel) os rétulos originais e (ii) individuos préximos
devem ter rétulos similares [80]. Sendo assim, os métodos baseados em grafos fazem uma
propagacdo de rétulos entre os objetos através do grafo [83].

A Figura [2.1] apresenta um conjunto de dados parcialmente rotulados como exemplo. O
conjunto € formado por duas "luas” cruzadas e apenas os dois objetos das extremidades sdo
rotulados. Uma abordagem bastante simples e intuitiva para rotular as demais instancias seria
calcular as distancias entre os dois objetos rotulados e todos os outros elementos e atribuir
rétulos de acordo com o objeto rotulado mais préoximo. O resultado dessa abordagem pode ser
visto na Figura[2.1b] Se um método de propagagio de rétulos em grafos for usado, a estrutura
implicita dos dados deve ser levada em considera¢do na montagem do grafo. O resultado, visto
na Figura[2.1c| captura a distribui¢do das classes em duas luas.

A maior parte dos trabalhos feitos sobre esse tipo de algoritmos focou em melhorar a acu-
récia da classificac@o através da constru¢do de modelos de propagacdo ou de grafos melhores.
Zhu et al. [83] propuseram uma propagacdo baseada em campos aleatorios Gaussianos e Zhou
et al. [80] introduziram outra funcao de classificacdo suave na estrutura revelada pelos dados
rotulados e nao-rotulados. Quanto a constru¢dao do grafo, Wang e Zhang [72]] desenvolveram
uma abordagem que assume que cada ponto pode ser reconstruido a partir de uma combinagdo

linear dos seus vizinhos e Tian e Kuang [68] propuseram a constru¢do de um grafo de posto
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baixo ndo-negativo para capturar as vizinhangas lineares globais.

Todos esses métodos demonstram boa acurédcia em problemas de classificagdo, mas nao
sdo escaldveis, devido a estratégia de construcdo do grafo via kNN e ao cdlculo da inversa
da matriz Laplaciana na otimizacdo. Recentemente, alguns trabalhos tentaram resolver essa
limitagdo. Wang et al. [[73] introduziram uma abordagem dividir-para-conquistar para construir
uma aproximacao do grafo de vizinhanga. Para reduzir o custo computacional de propagacao,
Huang et al. [30] propuseram uma abordagem que comeca propagando os rétulos das instancias
rotuladas para as nao-rotuladas e depois continua propagando apenas entre as nao-rotuladas até
atingir um estado estdvel.

Dada a capacidade de representacdo apresentada pelos protétipos, alguns trabalhos pro-
curaram usd-los na constru¢do dos grafos, as vezes chamando-os de ancoras ou pontos de
referéncia. Liu et al. [43] introduziram a regularizagdo de grafo de ancoras (anchor graph
regularization — AGR). Esse grafo € construido usando os prototipos e os objetos de treina-
mento. Desde sua introducdo, o grafo de ancoras ja foi usado em varias aplicagdes, como um
método de agrupamento espectral mais eficiente [9], um método de hashing com geragdo de
codigos compactos em tempo praticavel [44], um método rdpido de recuperacdo de imagens
[[75]], etc.

SejaS ={(X1,y1),---, (X, ¥i)s---» (X, , ¥n, ) Xy +1, - - - ,Xn } um conjunto de treinamento com
N instancias totais, sendo n; rotuladas e n, = N — n; ndo-rotuladas. O primeiro passo do mé-
todo AGR ¢é encontrar M protétipos ndo-rotulados Q = {Wy,...,Wy,,..., Wy}, usando algum
método de agrupamento. O passo seguinte € encontrar uma matriz de pesos locais Z tal que
Vi Z%’:l Zim=1eZy, > 0. Amatriz Z contém os pesos usados para a reconstrucdo dos elemen-
tos de treinamento a partir de combinacdes lineares dos protétipos e € encontrada pela solugao

da Equac@o (2.3) usando um solucionador de problemas quadraticos.

2
’ , 2.3)

Xi = QupZy)

argmin ‘
Z;

tal que ZZ<,-> =1le Z<,-> =0,
onde (i) denota o conjunto dos indices dos k protétipos mais préximos a i-ésima instancia.
A partir da matriz de pesos locais Z, é possivel construir uma matriz de adjacéncias E, dada
pela Equagdo (2.4), assumindo que objetos que sdo proximos aos mesmos protétipos devem ser

similares.

E=7ZA"'Z", (2.4)
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onde a matriz diagonal A € definida como A, = Zﬁvzl Zim. Essa matriz de adjacéncias € usada
para fazer a propagacao dos rétulos dos objetos rotulados para os protétipos e, por consequén-
cia, para os objetos ndo-rotulados.

Seja Yy, = [V1,¥2,. .., n) € 2™ *G uma matriz de rétulos para as instincias rotuladas, onde
Y;, = 1 se y; = g, caso contrdrio Y;; = 0. Seja também A = [d},d,...,du] € #M*C uma matriz
de predicdes de rétulos para os protétipos. O objetivo final da AGR € encontrar a matriz A
que minimize o erro quadratico de reconstru¢do dos rétulos das instancias rotuladas, a0 mesmo
tempo em que respeita, em todo o conjunto de treinamento, a condi¢do de que objetos préximos

devem ter rétulos similares. Para isso, é preciso encontrar A que minimiza a Equagao (2.5)).

o)=Y [[2a-5[ +3 3. e |fea-Zea][ =
i=1 /=1

onde & é um pardmetro que determina a importincia do termo de suavizagdo dos rétulos

através de todo o conjunto de treinamento. A Equacgdo (2.5)) tem uma solucdo analitica dada
pela Equacéo (2.6).

A= (z,{l Z, + 5£)—lz,{lYn,, (2.6)

onde Z,, € a submatriz de Z referente aos objetos rotulados e L =Z"(1-E)Z é uma matriz
Laplaciana reduzida. O ultimo passo da AGR € a propagacao dos rétulos dos protétipos para

os objetos ndo-rotulados usando a Equacao (2.7).

= —

~ Zi, XA,g .
yi=arg max ———, i=m+1,...,N, 2.7

onde Z; denota a i-€sima linha da matriz Z, Z_ ¢ € a g-€sima coluna da matriz A e o denominador
ZZE_ ¢ € um fator de normaliza¢do para lidar com classes desbalanceadas [I83]].

O célculo dos pesos locais e da matriz de adjacéncias tem uma grande importancia no
desempenho da AGR. Além disso, Z é encontrada por um processo iterativo, o que pode ser
computacionalmente custoso em grandes bases de dados. Wang et al. [/4] propuseram mo-
dificagdes tanto no célculo dos pesos locais, quanto na matriz Laplaciana normalizada que
resultaram em um método AGR mais eficiente chamado efficient anchor graph regularization
(EAGR).

No EAGR, as linhas da matriz de pesos locais Z sdo encontradas analiticamente e sua
matriz de adjacéncias dos protétipos E (no AGR, E é uma matriz de adjacéncias de instancias)

¢ calculada pela Equagdo (2.8).
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E=7Z"Z, (2.8)

Dadas a matriz de pesos locais Z e a matriz de adjacéncias E, construida a partir de Z
usando a Equagdo (2.8), e sejam Y,,, = [¥1,¥2, ...,V ] € Z"*C e A = [d1,da,...,du) € ZM*C
matrizes de predi¢des de rotulos para as instancias rotuladas e os protétipos, respectivamente,

o método EAGR realiza propagacao de rétulos através da minimizac¢do da funcio descrita na
Equacao (2.9).

2
, (2.9)

am a,
V Dym V D,

onde D é uma matriz diagonal cujos elementos sdo definidos como D,,;,, = Z’ru: 1 Enr. O pri-

ny ) g M
argn}&inZHZ}A—)_fiH +§ Z Epnr

i=1 m,r:l

meiro termo da fun¢do € responsavel por encontrar os valores de A que minimizam o erro de
classifica¢do das instancias rotuladas. O segundo termo (multiplicado pelo pardmetro &) mini-
miza a diferencga entre os rétulos de prototipos relacionados. O nivel de similaridade entre o
m-€simo e o r-ésimo protétipos € dado pelo peso E,,, que leva em consideragao os pesos locais

dos protétipos em relacdo a todos os objetos do conjunto de dados.

2.3.1 Obtendo probabilidades do EAGR

Uma vez que a matriz A € encontrada e dada a matriz de pesos locais Z, é possivel rotular
novas instancias de teste. Para isso, € preciso encontrar os pesos locais das instincias de teste,
concatend-los a matriz Z e usar a Equacgao (2.7) para obter os rétulos. Apesar de os valores
indicativos das G classes, usados para rotular as instancias na Equacao (2.7), ndo serem pro-
babilidades, € possivel aplicar a funcio softmax, dada pela Equacao (2.10), aos mesmos para
obter probabilidades de classe.

7y xAg

¢ LZAg

pyi=g) = (2.10)

ZixAy
e ZZ‘A‘JI
he(l,....G}

Apesar de ser possivel obter probabilidades de classe do EAGR, a otimizagado das Equagdes
(2.5) e (2.9) ndo tem o objetivo de produzir boas probabilidades de clase, mas sim de minimizar
o erro de classificac@o apds a propagacdo dos rétulos. A matriz A pode tomar quaisquer valores
reais para realizar essa minimizacao. A propagac¢do de rétulos € feita através da otimizagdo do

erro quadratico de reconstrucdo de valores indicativos de rétulos, com a unica preocupacgao de
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produzir rétulos corretos.

2.3.2 O EAGR produz modelos bem calibrados?

Segundo Kull et al. [40], um modelo probabilistico pode ser chamado de bem calibrado se,
entre as instancias que recebem uma probabilidade estimada p, a proporcao de instancias da
classe positiva se aproxima de p. A calibragem de um modelo € importante para tomada de
decisdes Otimas e classificacdo sensivel a custos de erro, pois € possivel escolher um limiar
Otimo para as predicdes de um classificador suficientemente bem calibrado para minimizar os
custos de erro. Além disso, o limiar pode ser obtido de forma 6tima para se adaptar a mudancgas
na propor¢ao das classes e/ou nos custos.

Assim, € interessante avaliar o qudo calibradas sdo as probabilidades produzidas pelo
EAGR usando a fungdo softmax. Para isso, o EAGR foi treinado com cinco conhecidos con-
juntos de dados reais extraidos do repositério UCI [41] e descritos na Tabela [6.1] na pagina
07 hepatitis, horse, ionosphere, wdbc e wpbc. Todos os conjuntos representam problemas
bindrios, i.e., possuem apenas duas classes (positiva e negativa). Por uma questao de simplici-
dade, os mesmos valores de parametros foram usados para todos os conjuntos: 15 protétipos
por classe, k = 3, parAmetros para constru¢do do grafo A = 10 e ¢ = 10 e parimetro regula-
rizador & = 100. Os conjuntos foram separados em 5 parti¢des, mantendo as propor¢des das
classes, sendo 4 particdes usadas para treinar e 1 para testar o modelo. Esses conjuntos de
dados sdo todos completamente rotulados, entdo 80% dos rétulos do conjunto de treinamento
foram apagados para simular cendrios semi-supervisionados.

A Figura [2.2) apresenta as distribui¢des das probabilidades da classe positiva produzidas
pelo EAGR para as instancias de teste. Os histogramas sem preenchimento representam as
distribui¢des das probabilidades para todo o conjunto de teste e os histogramas pontilhados
representam as distribuicdes das probabilidades apenas para as instancias da classe positiva.
Para todos os conjuntos, as probabilidades ficaram bastante concentradas ao redor de p = 0, 5.
Portanto, se os modelos obtidos fossem calibrados, as barras dos histogramas das instincias
positivas deveriam ter aproximadamente metade da altura das barras correspondentes nos histo-
gramas de todas as instancias, ou seja, a propor¢ao de instancias positivas deveria se aproximar
de 0,5, o que ndo ocorreu. Portanto, os modelos probabilisticos produzidos pelo EAGR, usando
a funcdo softmax, para os cinco conjuntos analisados podem ser considerados mal calibrados.
Esse resultado motiva o desenvolvimento de um método de propagacio de probabilidades em

grafo bem calibrado.
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Figura 2.2: Histogramas das probabilidades de classe produzidas pelo EAGR - p representa
as probabilidades para a classe positiva, obtidas apds aplicar a Equagdo (2.10). Os histogramas
ndo preenchidos representam as distribui¢des das probabilidades para todas as instincias e os
histogramas pontilhados representam as distribui¢cdes das probabilidades para as instancias da
classe positiva.

2.4 Consideracoes finais

Este Capitulo apresentou o estado da arte de métodos de aprendizagem baseados em pro-
totipos, focando nas tarefas de classificacdo supervisionada e semi-supervisionada. Algo-
ritmos dos mais variados tipos usam o conceito de protétipos de alguma forma, como os
nao-supervisionados k-médias, GMM e KDE, os supervisionados SVM e LVQ e os semi-
supervisionados AGR e EAGR. Apesar das suas vantagens, os métodos baseados em prot6tipos
tem algumas limitacOes que podem afetar seu desempenho em qualquer tarefa a qual eles fo-
rem aplicados, como a influéncia da métrica escolhida e a tendéncia de atingir minimos locais.

Além disso, mais especificamente na tarefa de classificagdo semi-supervisionada, os métodos
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discutidos ndo tem o objetivo de produzir bons modelos probabilisticos, o que os torna inade-
quados em alguns cendrios, como por exemplo classificagdo sensivel a custos.

Tendo em vista o que foi exposto neste Capitulo, os Capitulos seguintes discutirdo distan-
cias adaptativas, que podem melhorar a modelagem dos dados de treinamento, e métodos de
otimizacdo baseados em enxames, para evitar o problema dos minimos locais, com o objetivo

de apresentar solugdes para as tarefas de classificagdo supervisionada e semi-supervisionada.
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3 DISTANCIAS ADAPTATIVAS

Nos podemos ver apenas uma pequena distancia a nossa frente, mas o

suficiente para perceber que hd muito a fazer.

—ALAN TURING

3.1 Introducao

A escolha da distancia usada pelo método baseado em protétipos tem uma grande influéncia
no seu desempenho. A distancia Euclidiana padrdo é a mais utilizada por métodos da familia
LVQ e sua principal caracteristica é que objetos equidistantes a um ponto formam uma esfera
ao redor do mesmo, ou seja, ela tem a caracteristica de modelar regidoes de dados esféricas.
Como mostra a Se¢do a suposicao de que os dados se distribuem em regides esféricas
pode ndo ser ideal em aplicagdes praticas e muitos trabalhos vém buscando soluc¢des para essa
questdo. Uma dessas solugdes ¢ discutida na Se¢ao[3.3] que apresenta uma distancia Euclidiana
generalizada com trés niveis de adaptatividade, capaz de modelar regides de dados compostas
por sub-regides de variadas formas e tamanhos. Por fim, a Secao mostra que o uso de uma
distancia generalizada para construir a matriz de adjacéncias pode melhorar o desempenho de

métodos de propagacao de rétulos.

3.2 Quando a distancia Euclidiana falha

A Figura [3.1] mostra exemplos de distribui¢des de dados. No lado esquerdo (Figura [3.1a)), as
duas classes tem formato esférico, ou seja, as varidveis tem variincias iguais e as covariancias
sao 0. No lado direito (Figura , as classes tem formato eliptico, as varidveis tem variancias
diferentes e as covariancias sdo 0. No segundo caso, € interessante que o método baseado em
protétipos use uma distincia capaz de modelar classes ndo-esféricas.

Pensando nisso, varios estudos surgiram com o objetivo de encontrar distancias adapta-

tivas, capazes de modelar diferentes distribuicdes dos dados. Esse interesse ndo € recente:
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(a) Classes esféricas (b) Classes elipticas

Figura 3.1: Dados distribuidos em duas classes - (a) as duas classes tem formatos esféricos,
caso que pode ser bem modelado pela distancia Euclidiana padrao e (b) as duas classes sao
elipticas, apresentando diferentes variabilidades de suas varidveis, caso que ndo pode ser bem
modelado pela distancia Euclidiana padrao

Diday e Govaert (1977) [18] propuseram um método de agrupamento que usa uma distancia
que se adapta a estrutura local dos dados. Apds esse trabalho, outros algoritmos de agrupa-
mento adaptativo foram propostos. De Carvalho et al. (2006) [14] introduziram algoritmos de
agrupamento difuso que usam duas distancias diferentes: uma modela a dispersao das variaveis
no conjunto de treinamento inteiro e a outra modela a dispersao em cada grupo.

Além dos métodos de agrupamento adaptativos, também foram propostos métodos super-
visionados, pertencentes a familia LVQ, que usam distancias adaptativas. Bojer et al. [6] pro-
puseram um método para determinar a relevancia das varidveis, introduzindo pesos, calculados
segundo a teoria Hebbiana, que resultam em duas vantagens: além de melhorar o desempenho
de classificacdo, os pesos permitem selecionar as varidveis mais relevantes. Schneider et al.
[S9]] expandiram o trabalho de Bojer et al. [6], introduzindo uma matriz de relevancia que leva
em consideracdo as correlagdes das varidveis. No entanto, esse método tinha uma tendéncia
a sofrer sobreajuste, portanto Schneider et al. [60] propuseram a introducdo de um fator de

regularizagdo para o cdlculo da matriz de relevancia.
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3.3 Distancia Euclidiana generalizada

Souza e Silva Filho [65] introduziram uma distancia que modela a dispersao global das va-
ridveis para dados do tipo ponto. Essa distancia foi estendida em duas novas distancias por
Silva Filho e Souza [61], a primeira com pesos capazes de representar a dispersdo das varia-
veis em cada classe e a segunda com pesos para as sub-regides das classes, representadas pelos
protétipos. Essa ultima distancia foi adaptada para dados intervalares em [62]]. Em outro traba-
lho, Silva Filho e Souza [[63] introduziram uma distincia intervalar, chamada dp,,, com pesos
que representam trés niveis de adaptabilidade: a importancia de cada classe no conjunto de
treinamento, a importancia de cada protétipo em sua classe e as dispersdes das varidveis na
sub-regido representada por cada protétipo.

Em [63], a distancia dp,,, representada pela Equagdo (3.1), foi usada em um algoritmo LVQ
difuso, chamado weighted interval fuzzy learning vector quantization (WFLVQ), que mostrou
bom desempenho, em comparac¢ido com o LVQ difuso que usa a distancia Euclidiana padrio.

dp,, (Xi, Wm) = dp 1. (Xi, Win) + din,u (Xi, Win), 3.1
onde dy, 1. (X;, W) € dp v (X, Wy,) sdo as distancias Euclidianas quadrdticas adaptativas entre os
limites inferiores e superiores, respectivamente, das varidveis intervalares da i-ésima instancia
e do m-ésimo protétipo. Essas distancias Euclidianas quadraticas adaptativas sdo calculadas de
acordo com a Equacao (3.2)).

2
dmL Xlawm m,j -xl,]L ijL) . (3.2)

|| M"‘:

O vetor de pesos A, modela a dispersdo das varidveis na sub-regiao de dados representada
pelo m-ésimo prototipo e € responsavel pela capacidade de modelar sub-regides de diferentes

formatos. O j-ésimo peso do m-ésimo protétipo é calculado pela Equagdo (3.3)).

{Yg;nnh 1 mh}p

An,j = :
o Am7]

(3.3)

onde Y, € 0 peso do m-€simo prototipo na sua classe y,, = g € A, j € a soma das diferengas
quadraticas entre os limites inferiores e superiores do m-ésimo protoétipo e dos padrdes correta-

mente afetados por ele, dada pela Equacéo (3.4).

Amj =Y tim [(Xi . — Wi j1)* + (Xiju — Wnj0)*] 8(m, i), (3.4)

i€Em



40

onde u;;, € o grau de pertinéncia difuso do i-ésimo padrdo para o m-€ésimo protétipo, i indica as
instancias afetadas pelo m-ésimo protétipo e 6(m,i) = 1 se y; = y,;, sendo 6 (m,i) = 0.

O peso Yg,» na Equagdo (3.3) modela a importincia do m-ésimo protétipo em sua classe
ym = &. Isso permite que a distdncia modele classes com sub-regides de diferentes tamanhos

em suas estruturas. O peso € atualizado usando a Equacdo (3.5).

1
o BT (Bicyttr dp (59,8 5}
s Yicm Uim Ap,y, (Xi, Wi ) 6 (m, 1)

onde M, é o nimero de protdtipos que pertence a g-ésima classe. A Equagdo (3.5) resulta

; (3.5

em erro e Y ic,, Uim dp,,(Xi,Wm)8(m,i) = 0, ou seja, se o protétipo ndo afetar instancia de
treinamento alguma. Portanto, todos os protétipos que cumpram essa condi¢ao sdo removidos
do conjunto de prototipos.

O terceiro tipo de peso, f3,, representa a importancia da g-ésima classe no banco de dados.
Esse peso permite que o algoritmo modele classes desbalanceadas e é computado de acordo

com os protétipos que pertencem a cada classe e os padrdes que foram afetados por eles, se-
gundo a Equagdo (3.06).

[HaG:I (Zmea YicmUimdPm ()_C'iv vT/m)S(m, l))] é

— . (3.6)
ZmEg YicmUimdPm (xi7 wm)3(m, l)

ﬁg:

Caso Yneq Yicm UimdPm(Xi, Wm)Om, i) = 0, o que significa que nenhum protétipo da g-
ésima classe afetou instancias, os pesos de todas as classes recebem o valor 1.

O WFLVQ sofre de duas limitagdes principais devido a sua distancia. A primeira limi-
tacdo acontece porque WFLVQ é um algoritmo online, assim os vetores de pesos im devem
ser recalculados para cada padrdo de treinamento, levando a perda de informagdo nas somas
das distancias. A segunda limitacdo € causada pelas suas equagdes dos pesos: como mostra a
Figura [3.2] as somas nessas equagdes podem ter valores altos tanto porque um protétipo afe-
tou muitas instancias proximas quanto porque as instancias estdo localizadas longe dos seus
protétipos. Essa ambiguidade é problemadtica, porque valores mais altos dessas somas levam a
valores mais baixos para os pesos € pesos menores resultam em distdncias menores.

Se é desejavel que protétipos tenham pesos menores quando estdo longe das suas instan-
cias, 0 mesmo ndo € verdade para protétipos que ja estdo bem posicionados e afetam muitas
instancias de treinamento. Esse problema leva a um pequeno nimero de protdtipos muito ativos

e um grande nimero de protétipos inutilizados.
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Figura 3.2: Prototipos (circulos) e suas instancias (cruzes) - a soma das distancias da nuvem
de instancias a esquerda para o protStipo no seu centro € igual a distncia da instancia a direita
para o seu protStipo mais préximo

3.4 Matriz de adjacéncias para propagacao de rotulos usando uma dis-

tancia generalizada

Como discutido na Secdo [2.3] o calculo dos pesos locais e da matriz de adjacéncias é muito
importante para o desempenho de métodos de propagagdo de rétulos baseados em protétipos,
como o AGR e o EAGR. Portanto, € interessante avaliar o impacto do uso de uma distancia
adaptativa ou generalizada na construcdo dessa matriz. Nesta Secdo, duas versdes do EAGR
serdo comparadas. Essas versoes sdo idénticas em todos os passos, exceto na distancia usada
para montar a matriz de adjacéncias.

A distancia generalizada usada nesta andlise, dada pela Equagdo (3.7), é uma distincia
para dados do tipo ponto, baseada na distancia do WFLVQ, discutida na Seg¢ao [3.3] porém ela
¢ calculada sem informacao de rétulos e de graus de pertinéncia, tendo, portanto, dois niveis
de adaptabilidade: a importancia de cada prot6tipo no conjunto de treinamento e as dispersoes

das varidveis na sub-regido representada por cada protétipo.

dm(fl,wm) = Z lm7j(xi’j — Wm,j)z (37)

P
J=1
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Usando o método dos multiplicadores de Lagrange, com 4,,; > 0 e H?:l Anj = Ym, O

Jj-€simo valor do vetor de pesos 1m do m-protétipo € calculado pela Equacao (3.8).

1
P {'}’mngzl(xi,h _Wm,h)z}p
L] m,j

onde %, € o peso do m-ésimo protétipo no conjunto de treinamento e € atualizado usando a

) (3.8)

Equagdo (3.9), obtida pelo método dos multiplicadores de Lagrange, com J;, >0 e H%I:l Ym=1

1

— [ Q/I:I(Zierdm(fivwr))] i
m ZiEm dm(f,,wm) ’

onde M é o nimero de protStipos. A Equacdo (3.9) resulta em erro se Y ;c,, dp (X, Wn) = 0,

(3.9)

ou seja, se o protétipo ndo afetar instancia de treinamento alguma. Para evitar esse problema,
todos os protétipos que cumpram essa condicao sao removidos do conjunto de protétipos.

O algoritmo K-means cléssico foi escolhido para selecionar os protétipos. Sua versao
adaptativa segue os passos do Algoritmo([I] Dados os protétipos e seus pesos, os demais passos

do método EAGR seguem conforme proposto por Wang et al. [[74]].

Algoritmo 1 K-means adaptativo

Inicialize k centroides aleatoriamente;

Enquanto O critério de parada nao ¢é atingido Faca:
Determine o centroide mais préximo de cada instancia;
Atualize os centroides como as médias das instincias afetadas;
Atualize os pesos da distancia, usando as Equacdes (3.8) e (3.9).

Fim Enquanto

Retorne centroides e seus pesos.

Para avaliar o efeito da distancia generalizada d,, as versdes adaptativa e padrao do EAGR
foram treinadas com 10 conjuntos retirados do repositério online UCI [41]: balance-scale,
cleveland, hepatitis, horse, ionosphere, iris, vehicle, vowel, wdbc e wpbc. Assim como na
Secao os mesmos valores de parametros foram selecionados para todos os conjuntos:
15 protétipos por classe (centroides do K-means), k = 3, parametros para construcdo do grafo
A =10 e 0 = 10 e parAmetro regularizador £ = 100. Os experimentos foram executados em
10 repeticdes de validagdes cruzadas com 5 particdes. Como os conjuntos de dados sdo todos
completamente rotulados, 80% dos rétulos do conjunto de treinamento foram apagados para
simular cendrios semi-supervisionados.

A Tabela [3.1] apresenta os resultados em termos de taxa de acerto (em %), com valores
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Distancia generalizada Distancia padrao

balance-scale 67,665 67,884
(5,501) (4,969)
cleveland 50,977 50,065
(4,822) (4,975)
hepatitis 76,984 76,961
(6,777) (8,2006)
horse 63,684 69,491
(8,823) (6,496)
ionosphere 81,481 80,742
(4,372) (5,789)
iris 91,133 86,000
(5,817) (5,471)
vehicle 45,301 40,430
(4,226) (3,556)
vowel 35,374 33,465
3,393) (3,622)
wdbc 93,883 93,482
(2,256) (2,312)
wpbc 55,231 55,385
(7,510) (7,784)

Tabela 3.1: Resultados de taxa de acerto percentual do EAGR - Valores em negrito denotam
significancia estatistica, segundo o teste dos postos sinalizados de Wilcoxon, com o = 0, 05.

em negrito denotando significancia estatistica, segundo o teste dos postos sinalizados de Wil-
coxon, com & = 0,05. A distancia generalizada apresentou melhores médias em 7 dos 10
conjuntos, com significancia em 3. Ja a distincia padrao foi significativamente melhor em ape-
nas 1 conjunto. Esses resultados mostram que o uso de distancias adaptativas para construir a
matriz de adjacéncias pode contribuir para melhorar o desempenho dos métodos de propagacdao

de rétulos.

3.5 Consideracoes finais

Esta Secdo apresentou o conceito de distancias adaptativas como uma alternativa a distancia
Euclidiana padrdo em casos em que a suposi¢do de que os dados se distribuem em regides
esféricas pode nao se aplicar. Essa é uma drea que recebe bastante atencdo na literatura, pois

o desempenho de métodos baseados em protétipos depende do quanto a distancia escolhida é
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adequada aos dados do problema.

A Secdo|3.3|apresentou uma distancia generalizada com trés niveis de adaptabilidade, para
modelar sub-regides de variadas formas e tamanhos. Apesar da sua capacidade de modelar
diversas situacdes, essa distancia tem algumas limitagdes, como o célculo dos pesos em etapas
diferentes, ocasionando perda de informacdo, e a ambiguidade de interpretagdo do valor dos
seus pesos. Essas limitacdes sao resolvidas pelas distancias usadas pelos algoritmos propostos
nas Segdes[S]e[6]

Ja a Segdo[3.4]apresentou uma andlise de desempenho de um método de propagagio de ré-
tulos, usando uma distancia generalizada para construir a matriz de adjacéncias. Os resultados
mostraram que o uso da distdncia generalizada pode contribuir para um melhor desempenho,

justificando o uso de uma distincia generalizada pelo método proposto na Segao [0
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4 TREINANDO PROTOTIPOS COM OTIMIZA -
CAO DE ENXAMES

Nunca subestime o poder de pessoas estipidas em grandes grupos.

—AUTOR DESCONHECIDO

4.1 Introducao

O desempenho dos métodos baseados em protétipos tende a depender bastante da etapa de
inicializagdo. Se protétipos mal-posicionados forem selecionados, o algoritmo pode nio se
recuperar e terminar caindo em um minimo local. Portanto, métodos que inicializam e treinam
uma populacdo de solugdes, como os baseados em enxames, tornam-se uma possivel solu¢dao
para esse problema.

Esta Secdo aborda o treinamento de protétipos usando enxames. A Secdo [{.2] explica
o conhecido método de enxames Particle Swarm Optimization (PSO), a Segdo 4.3 detalha a
codificacdo das particulas e a Segdo {4.4] analisa a robustez do método PSO, mostrando que os

métodos baseados em enxames podem mitigar o problema dos minimos locais.

4.2 PSO: um método de enxames simples e eficaz
O PSO é baseado no comportamento social de bandos de passaros e cardumes de peixes [37]. O

algoritmo busca pela melhor solug@o possivel fazendo vérias particulas ’voarem” pelo espaco

de busca em direcao a melhores posi¢des. Para isso, o PSO usa as Equagoes (@.1) e (4.2).

Vi(t+1)=wV(t)+ciRy - (pbest;(t) — W (t)) + c2Ra - (gbest (1) — W(1)), “4.1)
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Wi(t+1) =W(t) + V1), 4.2)

onde W;(r) e V,(t) sdo, respectivamente, a posi¢do e a velocidade da /-ésima particula no
instante ¢ (aqui representadas como matrizes), @ € o valor de inércia, c| e ¢, sdo coeficientes de
aceleracdo, pbest;(t) é a melhor posi¢do obtida pela /-ésima particula até o instante z, gbest(t)
¢ a melhor posi¢do obtida por todo o enxame até o instante r € Ry e Ry sdo matrizes de valores
aleatérios sorteados do intervalo [0; 1].

Ap6s cada iteragdo, as qualidades das SN particulas sdo calculadas e as melhores posi-
coes locais (pbest;) e global (gbest) sdo atualizadas. O PSO atualiza as particulas usando as
Equacgdes e até que um critério de parada seja atingido.

Algoritmo 2 PSO
1: Inicialize SN particulas e suas velocidades;

2: Enquanto O critério de parada ndo € atingido Faca:

3: Calcule a qualidade de cada particula;

4 Ajuste o pbest; para cada particula (I = 1,...,SN) e o ghest do enxame;
5 Para /=1 — SN Faca:

6: Atualize a velocidade V;, usando a Equacéo (4.1));

7 Calcule a nova posi¢do W, usando a Equagdo {.2));

8: Fim Para

9: Fim Enquanto

Retorne gbest.

Muitas novas versdes do PSO original foram introduzidas para obter melhores resultados
ou convergéncia mais rapida. Por uma questdo de simplicidade, esta Secdo se aterd ao PSO

original, mas a Seg¢do [5|aborda uma versdo mais recente do PSO.

4.3 Codificacao das solucoes

Classificadores baseados em protétipos sdo treinados através da otimizagdo de um critério,
como a soma das distancias entre protétipos e seus objetos afetados. Isso permite o uso de
algoritmos de otimiza¢do, como os métodos de enxames, para treinar os prototipos. Trabalhos
anteriores exploraram classificadores baseados em protétipos treinados por enxames, com o
objetivo de escapar de minimos locais, minimizando o problema da ma4 inicializacdo [15, [12,
66, 20]].
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Para treinar protétipos usando métodos de otimizagdo de enxames, as solucdes podem ser
codificadas como segue. Para um conjunto com G classes e p varidveis, o objetivo é encon-
trar as posi¢des 6timas de M protétipos no espaco p-dimensional. Assim, em uma populagcao
com SN particulas/solugdes, o [-ésimo individuo é uma matriz M x p, W; = {W; ;,...,Wu;},
cujas linhas representam protétipos cujas coordenadas sd0 Wy, ; = {Wyi1,- .., Wi, p}. Assim,
cada particula é composta por M - p valores reais. Em métodos que usam a “velocidade” das
particulas, como o PSO, essa velocidade tem a mesma composi¢do das particulas, ou seja, a
velocidade da /-ésima particula é uma matriz M x p, V; = {V,..., Vi }, cuja m-ésima linha
representa a velocidade do m-ésimo prot6tipo Vi, 1 = {Viws,1,- -+, Vimip}-

Uma parte importante dos algoritmos de enxames € o critério usado para avaliar a quali-
dade das particulas, pois ele tem um grande impacto no resultado final. Cervantes et al. [12]
propuseram dois algoritmos que adotam critérios diferentes. O primeiro usa a taxa de sucesso
de classificacdo, enquanto o segundo foca nas distancias dos protétipos para os elementos cor-
retamente e incorretamente classificados. De forma similar ao segundo algoritmo de Cervantes
et al. [12]], Dilmac e Korurek [20] usaram a distancia entre os elementos e seus centroides de
classe mais préoximos.

Quando um método usa apenas a taxa de erro/sucesso de classificagdo (1) no conjunto
de treinamento como critério, as particulas podem terminar resultando em excelentes classi-
ficadores para o conjunto de treinamento, mas ndo para objetos de teste. Por outro lado, se
apenas a soma das distancias (y») for considerada, os protétipos podem ficar muito bem posi-
cionados para representar as classes, mas ndo para resolver conflitos nas fronteiras das classes.
Portanto, a fun¢do de qualidade y3, proposta por De Falco et al. [15]], € interessante por tentar
evitar a ocorréncia de sobreajuste do classificador ao conjunto de treinamento, fazendo uma

combinagio linear entre y; e y,, como mostra a Equagdo (.3).

ws) = 5 (Wi () + yal), @3

onde Y (1) = Ngyros1/N € ataxa de erro de classificagdo, N5, € 0 nimero de erros de classifi-
cacdo cometidos pela [-ésima particula e N € o niimero de objetos do conjunto de treinamento.

Os valores de yi(/) situam-se no intervalo [0;1]. O segundo componente, Y, é dado pela

Equacao (4.4)).

YV d (%, W) 8(m, 1)
l — b)
WZ( ) ?]:1 S(malvl) ’

onde W, ; é o protdtipo da [-ésima particula mais préximo do i-ésimo objeto e &(m,,i) =1

(4.4)

S€ yi = Ym,1, caso contrdrio d(m,[,i) = 0. y, é a soma das distancias Euclidianas quadraticas
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cléassicas entre objetos corretamente classificados e seus prot6tipos mais proximos. No trabalho
de De Falco et al. [15]], os protétipos sdo os centroides das classes, mas neste trabalho, cada
classe pode ter varios prototipos.

Os valores de y, devem ser mantidos no intervalo [0; 1] (assim como os da fungdo ).
Portanto, as somas das distancias devem ser normalizadas com respeito a Zﬁvzl 5(m, 1,i), que
corresponde ao nimero de classificagdes corretas. Além disso, os p componentes da distancia
sdo normalizados com respeito aos seus valores maximos e minimos e a soma dos componentes
¢ dividida por p.

A codificacdo e as fungdes de qualidade citadas acima nao dependem do método baseado
em enxames escolhido, o que significa que eles podem ser usados com algoritmos de enxames

bem conhecidos, como o PSO, ou mais recentes, como o VABC [31]].

4.4 Analise de robustez

Esta Secdo faz uma rdpida demonstracao experimental da capacidade de evitar minimos locais
demonstrada pelo PSO. Para isso, a versao original desse método serd comparada ao algoritmo
LVQI1 usando trés conhecidos conjuntos de dados do repositério online UCI [41]] e descritos na
Tabela [6.1] na pagina iris, ionosphere € hepatitis. O PSO utilizard a codificacdo discutida
na Se¢do [4.3] minimizando o critério y3, apresentado na Equagio (4.3)).

Os dois métodos foram treinados em 10 repeti¢cdes de validacdes cruzadas com 5 parti¢oes
(total de 50 execugdes), por um maximo de 200 iteracdes (parando antes em caso de estagnacao
por 50 iteracdes). Por uma questdao de simplicidade os mesmos valores de parametros foram
usados para todos os conjuntos, sendo eles: 2 protétipos para cada classe, 25 particulas, inércia
o = 0,6 e coeficientes de aceleracdo c; = ¢, = 2 para o PSO e taxa de aprendizado fixa de 0,3
para o LVQ. Os algoritmos e seus respectivos parametros nao foram escolhidos para otimizar
os desempenhos das abordagens, mas apenas para obter modelos simples que demonstram o
beneficio do uso de métodos populacionais para reduzir a variancia dos resultados.

A Figura {. 1] mostra intervalos de 95% de confianga para as médias dos erros dos dois
métodos (em %), assumindo normalidade dos dados. Apesar de os intervalos mostrarem que
as diferencas entre as médias dos erros ndo sdo significativas, os intervalos do PSO foram
menores do que os intervalos do LVQ em todos os trés conjuntos, indicando menor variancia
dos resultados, principalmente no conjunto ionosphere.

Essa menor variancia ocorre porque o PSO tem mais facilidade de evitar minimos locais do

que o LVQ. Outros métodos de enxames compartilham essa habilidade, sendo boas alternativas
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Figura 4.1: Intervalos de confianca com o = 0,05 - Os intervalos do PSO foram todos meno-
res do que os do LVQ, indicando menor variancia

para treinar prototipos.

4.5 Consideracoes finais

Esta Secdo discutiu o uso de métodos de enxames para treinar prototipos. Essa tarefa envolve
a codificacdo das particulas como matrizes de protétipos e a minimizagdo de um critério com-
posto de dois termos: o erro de classificagdo e a soma das distancias dos protétipos para as
instancias corretamente afetadas por eles.

O interesse em usar métodos de enxames para treinar prototipos se deve a sua capaci-

dade de evitar minimos locais, o que foi demonstrado experimentalmente na Segio 4.4} Essa



capacidade é explorada pelo método proposto na Secao [5]
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5 PROTOTIPOS TREINADOS POR ENXAMES APLI-
CADOS A CLASSIFICACAO DE DADOS INTER-
VALARES

Todo o conhecimento que ndo leva a novas perguntas rapidamente morre:
ndo consegue manter a temperatura necessdria para a manutencdo da

vida.

—WISLAWA SZYMBORSKA

5.1 Introducao

Considerando os métodos existentes para classificagdo de dados intervalares usando prototi-
pos [62,163]], trés limitacdes podem ser identificadas. A primeira € a escolha de uma distancia
adaptativa apropriada. Como discutido na Secdo [3] a distancia intervalar adotada pelo mé-
todo WFLVQ [63] demonstrou bom desempenho em relacdo a distincia Euclidiana intervalar
nao-adaptativa. No entanto, essa distdncia ainda tem algumas limita¢des, como: perda de in-
formacdo, devido ao fato de que os pesos sdo atualizados para cada exemplo no treinamento,
e incapacidade de distinguir protétipos que afetam muitos objetos e prototipos que situam-se
longe dos elementos afetados (dois cendrios extremamente diferentes).

A segunda questdo diz respeito a convergéncia para minimos locais devido a inicializagdes
sub-6timas dos protétipos, ou seja, a qualidade das solugdes encontradas por esses métodos
depende da selecdo de prot6tipos bem posicionados. Algoritmos adaptativos [62, 63] tem se
mostrado capazes de obter melhor posicionamento dos protétipos, mas ndo resolvem a questao.
Uma possivel solugdo para esse problema envolve usar métodos de otimizagdo de enxames
aplicados a selecao de protétipos, o que ja foi investigado para dados classicos do tipo ponto
em alguns trabalhos [15} 12} 66, 20].

Por dltimo, a terceira questdo identificada na literatura € a selecdo de varidveis relevantes.

Sele¢do de varidveis € um mecanismo comumente utilizado para obter melhor desempenho de
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classificagdo. Assim como com a selecdo de protétipos, a selecao de varidveis pode ser vista
como um problema de otimizacdo ao qual métodos populacionais de otimizagdo podem ser
aplicados. Essa solugdo ja foi explorada diversas vezes para dados do tipo ponto [52, 42, 26,
25, mas nenhum desses trabalhos focou em classificacdo baseada em prot6tipos.

Com o objetivo de prover solucdes para as trés limitagdes citadas, esta Sec¢do introduz
um novo algoritmo aplicado a classificacdo de dados intervalares, chamado interval swarm-
optimized prototype classifier (ISOPC). O método ISOPC usa uma nova distancia adaptativa
que resolve as limitacOes da distincia usada pelo método WFLVQ [63]. Além disso, o ISOPC
€ capaz de selecionar protétipos e varidveis, usando um método de otimizacdo de enxames
para treinar os protétipos. Qualquer método de enxames (ou de otimizagdo de populacdes de
uma maneira geral) que se adeqiie a codificagdo definida na Secao [5.4] pode ser usado. Neste
trabalho o método escolhido foi o velocity-based artificial bee colony (VABC) [31], por ser
um algoritmo de simples implementacdo que combina as vantagens de dois tipos diferentes
de algoritmos baseados em enxames: particle swarm optimization (PSO) [377, 21] e artificial
bee colony (ABC) [36] para evitar minimos locais, obtendo bons resultados. Deste ponto em
diante, a vers@o do ISOPC que usa o algoritmo VABC para treinar os prototipos serd chamada
de interval velocity-based artificial-bee classifier IVABC).

O Algoritmo [3|apresenta uma representagdo de alto nivel do IVABC, com partes sublinha-
das que correspondem as principais contribui¢des discutidas nesta Se¢do. O IVABC procede da
seguinte maneira: novas particulas sdo selecionadas aleatoriamente e suas velocidades e valo-
res de qualidade sdo inicializados (passos 1 a 3), a seguir, o método itera pelas fases de abelhas
empregadas (passos 5 a 8), observadoras (passos 9 a 13) e exploradoras (passos 14 a 16), até
um critério de convergéncia ser atingido.

Essas trés fases do IVABC sdo assim chamadas por remeter ao comportamento de diferen-
tes tipos de abelhas em uma colmeia. As abelhas empregadas continuam trabalhando em sua
fonte de alimento, o que € representado no algoritmo por melhorias pontuais em cada uma das
fontes de alimento memorizada. As abelhas observadoras recebem as informacdes de qualidade
das fontes de alimento trabalhadas pelas outras abelhas e decidem qual fonte em qual fonte de
alimento irdo trabalhar, o que é representado no algoritmo por melhorias pontuais em fontes
de alimento selecionadas aleatoriamente, com maior probabilidade para fontes com maior qua-
lidade. Por fim, as abelhas exploradoras saem da colmeia em busca de novas fontes, o que o
algoritmo representa como o abandono de fontes de alimento estagnadas e reinicializacio de
novas fontes.

Esta Secdo aborda seis aspectos importantes do IVABC: os dados simbdlicos intervalares
(Secdo [5.3)); o algoritmo de enxames adotado (Secdo [5.2); a codificagdo das particulas (Se-
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Algoritmo 3 IVABC - pseudocddigo simplificado

. Inicialize um total de SN fontes de comida;

Inicialize as velocidades;

Calcule a fun¢do de qualidade de cada particula;
Enquanto o critério de parada ndo for atingido Facga:
Envie as abelhas empregadas:

Ll e

5: Atualize as fontes de alimento;
6: Calcule os pesos da distancia;
7: Calcule as novas funcdes de qualidade;
8: Memorize as melhores solugdes entre as fontes de alimento originais e modificadas;
Envie as abelhas observadoras:
9: Calcule as probabilidades das fontes de alimento;
10: Atualize as fontes de alimento usando suas velocidades;
11 Calcule os pesos da distincia;
12: Calcule as novas funcdes de qualidade;
13: Memorize as melhores solugdes entre as fontes de alimento originais e modificadas;
Envie as abelhas exploradoras:
14: Reinicialize fontes de alimento estagnadas e suas velocidades;
15: Calcule os pesos da distancia;
16: Calcule as novas funcdes de qualidade;

17: Fim Enquanto
Retorne Melhor particula e seus pesos.

¢a0[5.4), responsavel por representar os prototipos e pela habilidade de selecionar varidveis; a
funcdo de qualidade (Secdo [5.5)), desenvolvida para evitar sobreajuste; sua distancia adaptativa
e o procedimento para calcular seus pesos (Secdo [5.6)); e seu processo de atribui¢do de rétulos
(Secao[5.7), baseado numa abordagem de k-protdtipos mais proximos.

Essas contribui¢Oes estdo presentes em passos importantes do Algoritmo (3| A nova co-
dificacdo das particulas é parte integral dos passos de inicializa¢do (passos 1 e 14) e aparece
também na fase de abelhas empregadas (passo 5). Nos passos 6, 11 e 15, o algoritmo atualiza
os pesos da distincia relativos aos protétipos de uma particula e calcula as distancias entre
instancias de treinamento e esses prototipos. A seguir, o algoritmo atribui rétulos a essas ins-
tancias, resultando numa taxa de erros de classificacdo. Essa taxa de erro e as distancias sdao

usadas para avaliar a qualidade da particula.

5.2 Velocity-based artificial bee colony

Algoritmos de otimizacdo de enxames sdo conhecidos por sua habilidade de escapar de mi-

nimos locais, devido a sua versatilidade [32]. Existem muitos tipos diferentes de métodos
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de enxames, mas o [IVABC usa uma combinacao do PSO [37, 21]] e do ABC [36], chamado
velocity-based artificial bee colony (VABC) [31]].

Tanto o PSO quanto o ABC t€m mostrado bons desempenhos de otimizacao e foram ado-
tados em virias aplicagdes, apesar de terem algumas limitacdes. No caso do PSO, se a melhor
particula atingir um minimo local, o algoritmo pode ser incapaz de evitar mover as outras parti-
culas nessa direcdo, o que resulta em uma solu¢ao mal-otimizada. O ABC, ao abandonar fontes
de alimento estagnadas, pode ser capaz de escapar desse cendrio. Por outro lado, o ABC faz
apenas pequenos ajustes a uma fonte de alimento antes de abandona-la, o que pode levar a uma
ma exploragdo [31]. O método VABC foi proposto para superar essas limitagdes, ao combinar
os pontos fortes de ABC e PSO.

Assim como o algoritmo ABC, o VABC consiste de fontes de alimento que codificam
solugdes e trés tipos de abelhas: empregadas, observadoras e exploradoras. Todas as fontes de
alimento sao inicializada por abelhas exploradoras. Seja SN o nimero de fontes de alimento
e seja a matriz wy, (I = 1...SN) uma solucdo para o problema de otimiza¢do. A [-ésima
particula contém p varidveis (w; j, j = 1...p) que devem ser ajustadas para otimizar (minimizar
ou maximizar) uma fun¢@o objetivo f(w;). Depois que os vetores de solug¢des sdo inicializados,

as abelhas empregadas vao se alimentar préximo as fontes existentes, o que é representado pela
Equagdo (5.1).

W;,h = Wi+ @ (Wi p—Win), 5.1

onde w; é a fonte de alimento memorizada, wy € uma fonte de alimento selecionada aleatori-
amente, que deve ser diferente de w;, & € uma varidvel selecionada aleatoriamente e ¢ € um
valor aleatdrio selecionado do intervalo [—1; 1]. A seguir, o critério de qualidade da nova fonte
de alimento W/ € calculado. A abelha ird memorizar ou w; ou w), baseado numa selegéo gulosa.

Ap6s as abelhas empregadas terminarem sua busca, elas passam a informacao das quali-
dades das fontes de alimento para as abelhas observadoras. Baseado nessa informacdo, cada
fonte de alimento recebe uma probabilidade p; de ser escolhida por uma abelha observadora.

Essa probabilidade é calculada pela Equacio (5.2)), usando o critério de avaliagdo f(wy).

_fm)
Y f (W)

No VABC, cada abelha observadora escolhe uma fonte de alimento w; usando essas pro-

pi 5.2)

babilidades e tenta achar uma melhor fonte w/, usando as equacdes de atualizagdo das particulas
do PSO (Equacdes e[5.4). A seguir, o critério da nova fonte de alimento w), € calculado ¢ a

abelha escolhe memorizar a fonte que tiver o melhor critério entre Wy e Ww.
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Vi(r+1) = 0Vie(t) + 17y - (pbesti(t) — Wi (1)) + caFa - (gbest (1) — Wi (1)), (53)

Wi (1 +1) = wie(t) + Vi (2), (54

onde Wy (t) e Vi (¢) sdo, respectivamente, a posi¢do e a velocidade da k-ésima particula ou fonte
de alimento no instante ¢, @ € a inércia, ¢ e ¢, sdo coeficientes de aceleracdo, pbest;(t) é a
melhor posi¢do obtida pela k-ésima particula até o instante #, gbest(t) é a melhor posi¢do obtida
pelo enxame até o instante t e 7| e 7, sdo vetores, cujos valores sdo escolhidos aleatoriamente
no intervalo [0; 1].

Na fase das abelhas exploradoras, cada fonte de alimento que falhou em melhorar sua
qualidade mais do que um certo nimero de vezes, que € um parametro do algoritmo, € abando-
nada. Nesse caso, uma abelha exploradora busca uma nova fonte de alimento. O VABC itera
por essas trés fases (abelhas empregadas, observadoras e exploradoras) até atingir um critério
de convergéncia. Como mencionado nesta Secao, o VABC serd usado para treinar prototipos

descritos por varidveis intervalares, como as descritas na Secdo

5.3 Dados simbolicos

Dados cléssicos sdo definidos como vetores de varidveis que podem ser quantitativas ou qua-
litativas, ndo sendo, portanto, naturalmente capazes de representar variabilidade ou incerteza
de dados complexos. Assim, a andlise de dados simbdlicos (ADS) introduziu diversos tipos de
dados para representar melhor a variabilidade dos dados, como histogramas, listas de valores,
intervalos e outros [[19].

Como um exemplo simples, pode-se dizer que o comprimento de uma espécie de peixe
¢ de 30 a 60 cm, mas ndo passa de 40 cm nas fémeas. Esse tipo de informacdo ndo é facil-
mente representado por tabelas de pontos de dados classicos. Esses peixes podem ser descritos
corretamente da seguinte forma:

[Comprimento = [30, 60]], [Sexo = {macho, fémea}]

e [Se {Sexo = fémea} Entdo { Comprimento <=40}].

A ADS tem o objetivo de pesquisar e introduzir novas ferramentas capazes de modelar
esses tipos de dados. Um ponto de dados simbdlicos pode representar um hipercubo ou um
produto Cartesiano de distribui¢des no espaco p-dimensional ou uma mistura de ambos. Por

outro lado, um ponto classico € apenas um ponto no espago p-dimensional [16].
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Dados simbdlicos surgem naturalmente de diversas formas, como a variacao didria de tem-
peratura de uma regido ou como a lista de categorias de uma populagdo e suas frequéncias.
Esses dados também podem ser obtidos através da agregacdo de uma base de dados, usando
categorias de niveis mais altos, e.g. uma base de moradores de um pais pode ser agregada em
uma base de cidades do pais. Essa agregacdo pode ser feita tanto porque o pesquisador desejava
analisar os dados a partir de uma visao de nivel mais alto, quanto porque a base de dados era

grande demais e precisava ser reduzida.

5.3.1 Tipos de dados

Seja um conjunto de dados, contendo os registros dos moradores do Brasil obtidos em um censo
demogréfico, tal que, para cada individuo, tem-se o registro de sua regido (N, NE, CO, SE ou S),
cidade (Recife, Manaus, etc), naturalidade (brasileiro ou nao), sexo (M ou F), profissao, renda
anual e idade. Esse tipico conjunto de dados pode ser representado pela Tabela [5.2] contendo

variaveis aleatdrias X1, X>, ... descritas na Tabela[5.1]

Tabela 5.1: Exemplos de variaveis classicas - varidveis categéricas e quantitativas

X; Descrigdo: valores possiveis

X1 Regido: Norte (N), Nordeste (NE), Centro-Oeste (CO), Sudeste (SE), Sul (S)
X, Cidade

X3 Brasileiro: sim (S), ndo (N)

X4 Sexo: masculino (M), feminino (F)

X5 Profissao

X Renda anual (em milhares de reais): > 0

X7 Idade (em anos): >0

Cada linha da Tabela corresponde a um ponto de dados cléssicos, correspondendo a
valores observados para as varidveis X, ...,X, para um individuo. E possivel analisar esses
dados considerando certas categorias, e.g. habitantes da regido Sul, ou médicos da regidao
Sudeste. Cada uma dessas categorias consiste de varios individuos, portanto o valor observado
ndo € mais um simples ponto. Por exemplo, a idade dos habitantes da regido Sul (segundo a
Tabela pode ser representada pela lista {24, 26, 28, 34, 36, 37, 37, 41, 42}, pelo intervalo
[24;42] ou pelo histograma {[20;30), 1/3; [30;40), 4/9; [40;50], 2/9}. Cada um desses
valores representa um tipo de dado simbdlico. A partir da varidvel profissdo, é possivel obter

11 categorias ou conceitos simbdélicos. Esses conceitos formam a Tabela[5.3]e a Tabela[5.4]
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Tabela 5.2: Exemplo de base de dados classicos - as varidveis foram descritas na Tabela

i X X5 X3 Xy X5 Xo X7
1 N Belém S M Engenheiro 60 43
2 S PortoAlegre N F Advogada 84 36
3 S Curitiba S M Engenheiro 36 24
4 CO Cuiaba S M Agricultor 120 50
5 NE Recife S F Médica 140 47
6 N Manaus N F Médica 9% 60
7 NE Recife S M Porteiro 8,4 25
8 NE  Fortaleza S F Médica 108 40
9 N Palmas S M Estudante 3,6 18
10 SE SdaoPaulo N M Advogado 240 55
11 SE Vitéria S F Meédica 120 38
12 SE  Sao Paulo S M Médico 144 66
13 S Curitiba N F Engenheira 96 34
14 NE  Fortaleza S F Engenheira 48 27
15 N Belém S M Meédico 72 32
16 N Belém S M Porteiro 12 67
17 S Porto Alegre S F Engenheira 36 42
18 SE  Sio Paulo S F Estudante 0 16
19 NE Recife N M Meédico 180 58
20 S Porto Alegre N M Engenheiro 84 26
21 S Curitiba S F Porteira 24 41
22 NE Recife S F Médica 120 31
23 N Manaus S M Porteiro 8,4 25
24 SE Vitéria S M Estudante 6 19
25 NE  Fortaleza S F Estudante 0 20
26 N Belém S F Engenheira 96 42
27 SE S@oPaulo N F Engenheira 120 30
28 S PortoAlegre S M Meédico 180 37
29 NE Recife S F Porteira 96 29
30 N Belém N M Médico 240 48
31 SE Vitéria S F Engenheira 36 34
32 NE Recife S M Engenheiro 48 26
33 N Manaus S F Médica 108 51
34 S Curitiba S M  Porteiro 24 28
35 SE SaoPaulo N F Advogada 120 64
36 NE Recife S M Advogado 120 41
37 NE Fortaleza S F  Estudante 0 23
38 N Belém S F Advogada 84 33
39 S Curitiba S M Advogado 108 37
40 SE Vitéria N M Advogado 72 29
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Tabela 5.3: Dados simbdlicos - varidveis dos tipos multivalorada e categdrica

w,  Profissdo X>

wi Médico {Recife,Manaus,Fortaleza, Vitoria,Sao Paulo,Belém,Porto Alegre }
wy> Engenheiro {Belém,Curitiba,Fortaleza,Porto Alegre,Sao Paulo,Vitéria,Recife }
wsz  Advogado {Porto Alegre,Sao Paulo,Recife,Belém,Curitiba, Vitoria}

N Porteiro {Recife,Belém,Curitiba,Manaus }

ws  Estudante {Palmas,Sao Paulo, Vitéria,Fortaleza}

we  Agricultor {Cuiaba}

Tabela 5.4: Dados simbélicos de varios tipos - duas varidveis do tipo multivalorada, uma
modal e duas varidveis intervalares; n, indica o nimero de individuos descritos pelo u-ésimo
conceito simbdlico

Wy Xl X3 X4 X6 X7 ny,
wi {N,NE,SE,S} ({S,N} {M(/11),F6/11)} [72;240] [31;66] 11
wy {N,NE,SE,S} {S,N} {M(4/10),F(6/10)} [36;120] [24;43] 10
wy {NNESES} {S,N} (M@, FQG/T)} [72:240] [29:64] 7

ws  {N,NE.,S} (S} (M(4/6),F(2/6)}  [8.4:24] [25:67]
ws  {N,NE,SE} {S} {M(2/5),F(3/5)} [0;6] [16;23]
We {CO} {S} {M(1/1)} [120;120] [50;50]

— W AN\

Uma observacgdo simbdlica tipicamente representa o conjunto de n,, individuos que satis-
fazem a descri¢ao associada ao conceito simbolico, ou categoria, wy, [16]]. Um valor cldssico é
um caso particular de um valor simbdlico correspondente. Varidveis cldssicas podem ser qua-
litativas (e.g., x;j; = Recife) ou quantitativas (e.g., x;; = 24). Varidveis simboélicas podem ser
multivaloradas, intervalares ou modais com ou sem ldgica, taxonomia e regras de dependéncia

hierarquica.

5.3.1.1 Variaveis multivaloradas

Uma varidvel aleatéria simbdlica multivalorada X toma valores compostos de uma quantidade
finita de valores categdricos ou quantitativos obtidos do dominio da varidvel.

Por exemplo, no conjunto de dados de censo demogréfico presente na Tabela[S.3] os valores
da varidvel X, = Cidade para a categoria Médico (# = 1) sdo {Recife, Manaus, Fortaleza,
Vitéria, Sao Paulo, Belém, Porto Alegre}. Da mesma forma, os valores da varidvel X3 =
Brasileiro para a mesma categoria, segundo a Tabela[5.4]sdo {S,N}, o que significa que alguns

desses individuos sdo brasileiros e outros nao.
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Uma observacdo qualitativa cldssica € um caso particular de uma varidvel simbdlica mul-
tivalorada. Por exemplo, o valor da varidvel X3 para a categoria Estudante (u = 5) é X3 = {S},

ou seja, todos os estudantes sdo brasileiros.

5.3.1.2 Variaveis modais

Seja uma varidvel X que toma seus valores do dominio {n;;k = 1,2,...}. Ela é uma varidvel
modal se tomar a forma X(w,) = {ng, m;k=1,...,s,} para a u-ésima observagdo, onde 7
¢ uma medida ndo-negativa associada a 1 e s, representa o nimero de valores do dominio
utilizados.

Por exemplo, no conjunto de dados de censo demografico presente na Tabela[5.4] os valores
da varidvel X4 = Sexo para a categoria Engenheiro (1 = 2) sdo {M(4/10),F(6/10)}, ou seja,
40% dos engenheiros sao homens e 60% dos engenheiros sao mulheres.

Um caso particular das varidveis modais s@o as varidveis do tipo histograma, que tomam
seus valores de um ndmero finito de intervalos néo sobrepostos {[ax;by),k = 1,2,...} onde
ar < by, assumindo a forma X (wy) = {[ar;b), pu;k = 1,...,s,}, onde s, < o0 é 0 niimero
finito de intervalos que formam o valor de X (w,) para a observacéo wy, € p,; € 0 peso para o
intervalo [ay; by), k= 1,...,5,, com ¥3* | pye = 1.

A varidvel intervalar X¢g = Renda anual para a categoria Engenheiro (u = 2) pode ser repre-
sentada como Xg = {[20,40), 0,3; [40;60), 0,3; [60;80), 0,0; [80;100), 0,3;[100;120], 0,1},
ou seja, 30% dos engenheiros ganham entre 20000 e 40000 reais, 30% ganham entre 40000 e
60000 reais, nenhum deles ganha entre 60000 e 80000 reais, 30% ganham entre 80000 e 100000
reais e 10% ganham entre 100000 e 120000 reais.

5.3.1.3 Variaveis intervalares

Uma varidvel aleatéria simbélica intervalar X, toma valores em um intervalo, X = [a;b] C %',
ondea <bea,bc %' Quando os valores intervalares surgem da agregacio de um conjunto de
dados classicos como na Tabela os valores para ay; € b, da j-€sima varidvel sdo min;cq, X;;
€ max;cq, X;j, respectivamente, onde Q, € o conjunto de valores que constituem a categoria w,.

No conjunto de dados de censo demografico presente na Tabela[5.4] os valores da varidvel
X¢ = Renda anual para a categoria Porteiro (u = 4) séo Xg = [8,4;24], caracterizando a varidvel
X como uma variavel simbdlica intervalar.

Uma varidvel quantitativa cldssica € um caso particular de varidvel simbdlica do tipo in-
tervalo chamado de intervalo degenerado, sendo equivalente a um ponto em %'. No exemplo

do conjunto de censo demografico, as varidveis Xq = Renda anual, e Y7 = Idade t€m valo-
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res [120;120] e [50;50], respectivamente, para a categoria Agricultor (v = 6). As varidveis

intervalares sdo o foco do algoritmo proposto nesta Secao.

5.4 Uma nova codificacao para particulas compostas por protétipos in-

tervalares

Esta Secao estende a codificagdo discutida na Se¢ao para prot6tipos intervalares. Para um
conjunto de dados com G classes e p varidveis intervalares, o IVABC tem o objetivo de achar as
7 varidveis mais Uteis e posicionar M prototipos para achar a representacdo 6tima do conjunto
de treinamento 3. Para isso, a [-ésima particula € codificada como W; = {Wo ;, W1 ;,...,Wa;},
com velocidade V; = {Vy,V1;,...,Vm;}. Tanto a posi¢do quanto a velocidade do m-ésimo
protétipo sdo compostas por p coordenadas intervalares, €.8., Wy s = {Wni1,---, Wmip} €
Vil = V15> Vm,1,p}> Onde 0s valores Wy, ; i = W1, j.L;Wm,1,j,U] € Vi = [V, j.Ls Vi, jU]
sdo intervalos.

O vetor wo; = {wo,11,---,Woy, p} ¢ um importante componente da /-ésima particula, que
ndo representa um protdtipo, mas um vetor de p valores reais situados no intervalo [0, 1], cujos
componentes correspondem as p varidveis intervalares e indicam que varidveis sao usadas pela
particula. Se wg;; < 0,5, entdo a j-€sima varidvel correspondente € descartada por todos
os protdtipos da [-ésima particula. Adicionalmente, V; é o componente da velocidade que
corresponde a Wy ;. Assim, cada individuo da populagdo é composto por M - p intervalos e p
ndmeros reais.

O novo método inicializa as fontes de alimento como segue: para cada fonte de alimento
wy, (I=1,...,8N), para cada classe g, (g =1,...,G), M, protdtipos sdo selecionados, re-
sultando em M protétipos por particula (Zgleg = M). Além disso, para cada variavel j,
(j=1,...,p), wo,,; é aleatoriamente selecionado do intervalo [0, 1].

A férmula da fase de abelhas empregadas tem que ser adaptada para refletir essa codi-
ficacdo. Para cada fonte de alimento W;, a abelha escolhe outra fonte de alimento aleatéria
W;.. A seguir, um indice aleatério 0 < m < M € escolhido, onde o indice m = 0 indica o vetor
que contem a importancia de cada varidvel e os outros valores possiveis de m sdo associados
aos protétipos. Por dltimo, uma dimensdo (j = 1,..., p) é escolhida aleatoriamente. A Equa-
¢do (5.5) mostra como a atualiza¢do da fonte de alimento é feita, caso m = 0. Quando m > 0, a

atualizac@o usa a Equacao (5.6)).

wo.; =wopj+ 0% (W —Wok,) (5.5)
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/
Wl jL =" WmljL+®*WmijL—WnkjL) (5.6)

Wi ju = Wi ju+ 0% Wi v —Wmkju)

Antes que uma particula seja atualizada, € fundamental checar se, para todos os compo-

/
m7l7j’

tada (limite inferior menor ou igual ao limite superior). Caso essa condi¢do ndo seja respei-

. / _ / . o o~ . , .

nentes intervalares w Wi i <= Wy ju» OU S€ja, se a definicao de intervalo € respei-
tada, os limites devem ser invertidos. Além disso, € preciso verificar se algum limite inferior

/ . . .. . / . . . .

Wy i < min(jr), ou se algum limite superior wy,, ; ;; > max(ju), onde min(j.) e max(ju)
sdo, respectivamente, os valores minimos dos limites inferiores e os valores maximos dos li-
mites superiores de todos os intervalos correspondentes a j-ésima varidvel. Adicionalmente,
todos os w().l j devem ser mantidos no intervalo [0;1]. Por tltimo, as velocidades devem ser
mantidas no intervalo [Viin; Vinax], onde viyin € Viay] sdo pardmetros do método. Somente apés
essas verificacdes, o valor do critério de avaliacdo da particula serd calculado e o algoritmo

decidird se memorizard a nova particula W’; ou manter4 a particula atual W,.

5.5 Critério de avaliacao

Como discutido na Sec¢do {.3] o critério de avaliagdo das particulas ¢ muito importante para
a capacidade de generalizag¢do do classificador treinado pelo IVABC. Em particular, o critério
Y3 apresentado na Equacgdo (4.3)) € util para evitar a ocorréncia de sobreajuste. Por isso, esse

critério foi adaptado para o IVABC através da fungdo yjyapc(l), como mostra a Equacao (5.7).

Yivasc(l) = myi (1) + mJvasc(l), (5.7)

onde 1)1 e 1 sdo pesos escolhidos do intervalo [0; 1], tal que 71 4+ 12 = 1 € Y1 (I) = Nepros 1 /N é
a taxa de erro de classificagdo da /-ésima particula. A classificagdo € feita segundo o processo
explicado na Sec@o Os valores de (1) situam-se no intervalo [0; 1]. A fun¢do Jyyapc (/) é
calculada pela Equagao (5.8)).

M N dﬂm,[ <5€‘iawm,lai’m,1) 5(m,l,k,i)
m=1 Zizl ki

N, acertos,l

Jivasc(l) = ; (5.8)

onde &(m,l,k,i) = 1 se 0 m-ésimo protétipo da /-ésima particula for um dos k protétipos mais

préximos da i-ésima instancia e y; = y,, ;, caso contrério 8(m, [, k,i) = 0. dm,, ; ¢ uma distancia
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Euclidiana quadritica intervalar entre os vetores X; € Wy, ;. Essa distancia é adaptativa e tem
pesos diferentes para cada protétipo. E fundamental manter os valores da fun¢do Jiyapc no
intervalo [0; 1] (mesmo intervalo de ;). Portanto, é necessdrio seguir os seguintes passos: (i) as
distancias entre instancias e seus prototipos mais proximos sao divididos por ki, que representa
quantos protétipos entre os k mais proximos ao i-ésimo objeto pertencem a mesma classe; (ii)
o total da soma das distancias € normalizado por Nycer0s,1, que € 0 niimero de instancias que
possuem vizinhos mais proximos da mesma classe; e (iii) a distancia d7,,; deve ser calculada

usando a Equacido (5.9).

2 2
XijL=Wm, jL Xi jU—Wml jU
ZjGTl )Lm,l,j |:<max(jjy)—miri(jL)> + (maxj(jU)—miri(jL)) }
2-Yy] ’

At (%31 o) = (5.9)
onde Y; € o conjunto de indices de varidveis para os quais Wy ; ; > 0,5, i.e., o conjunto de varia-
veis usadas pela [-ésima particula, max(jy ) e min(j1,) sdo respectivamente os valores maximos
dos limites superiores e os valores minimos dos limites inferiores dos intervalos que corres-
pondem a j-ésima varidvel e A,,; ; é o valor que modela a dispersdo da j-ésima varidvel na
sub-regido representada pelo m-€simo protétipo da /-€sima particula. Ao dividir os termos da
distancia por (max(jy) — min(jr)) e a soma dos termos por 2 - |Y;|, os valores da distancia sdo
mantidos no intervalo [0, 1].

O algoritmo IVABC tem o objetivo de minimizar a fun¢do yjyapc(l) apresentada pela
Equacdo (5.7). Portanto, as probabilidades para a fase das abelhas observadoras podem ser

calculadas como mostra a Equacao (5.10).

[0
— (5.10)
MW
onde f(1) é calculada pela Equagdo (5.1T).
f)= s .11
 Wasc(l) +1 '

5.6 Pesos da distancia adaptativa

Os pesos da distancia d,; permitem-na modelar conjuntos de dados compostos de classes
com vadrias formas e estruturas e sao calculados pelo método dos multiplicadores de Lagrange.

A distancia tem trés niveis de adaptabilidade: (i) os pesos A representam o efeito das varidveis



63

sobre os prototipos; (ii) os pesos Y representam a influéncia do protétipo na sua classe g e (iii)
os pesos B representam a importancia da classe no conjunto de dados.
Considere que cada classe g, (¢ =1,...,G), tem M, protétipos. Sejam A,,;, i, € B trés

vetores que satisfazem as seguintes condi¢des:

L Amgj>0elljer, Amij = Ymlg:
2. Ynig > 0e[lneq, Ynig = Brg

3. Big>0ell  Big=1

onde Q, € o conjunto de prototipos que pertencem a classe g. A cardinalidade desse con-
junto € M,. Todos esses pesos sdo calculados de acordo com 0 método dos multiplicadores de

Lagrange. Os vetores im,l sdo dados pela Equagdo (5.12).

1
n A )}
A,n,,’l’j _ {y ,l,g [H/’ZGYI ,l,h]} 7 (5.12)

Am1,j

onde A,,; ; é dado pela Equagio (5.13).

2 2
Xi jL=Wm,l,j, Xi,j,U—Wml.j, .
N K—max(’m)mié@)) + (it } 8(m, 1, k1)

Apyi= - (5.13)
s i—1 2- ’Tl’ 'kl‘Nacertos,l
Os valores dos pesos 7 sdo calculados como mostra a Equacao (5.14).
; +
|:Bl,g HrEQg (Zﬁvzl dnm,l (fh "—‘;r,b a‘r,l) 6(1’, la k7 l)Nr_l,lk,g)] ¢
Ynilg = > (5-14)

N = o > Nar—1
Yol dm,, (xi,WmJ,)vm,z) &(m, Lk, ()N,

onde N, k¢ € 0 nimero de ocorréncias do m-€simo protétipo da /-€sima particula como um
dos k vizinhos mais proximos das instancias de treinamento que pertencem a sua classe g.

A motivacdo dos pesos Y € que prototipos que estdo em média localizados longe das suas
instincias afetadas tem pesos Y menores, o que resulta em pesos A potencialmente menores e,
portanto, tornam-se capazes de afetar mais instancias.

A Equacéo resulta em erro se YN | dmy, (x‘i,wm7,,71m7,) o(m,l k,i)

se um prototipos ndo afetar corretamente instancia alguma. Para resolver esse problema, todos

1 o .
mikg = 0,1.e.,
os protétipos que satisfazem essa condi¢do em cada iteracdo sd@o removidos do conjunto de
protétipos. Se uma classe g ficar sem protétipos na [-ésima particula, um novo conjunto de

prototipos € selecionado a partir do conjunto de treinamento para g.
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Os pesos fB sdo calculados usando a Equagdo (5.15).

1

G (2 £t (T, Aons ) 8Om0k N )| ©
Bre = - _ : (5.15)
ng:] vazl dnm,l (fhwm,l?;l'm,l) 5(17’1, lakvl>Ng_

onde N, € o numero de ocorréncias dos prototipos da classe g entre os k vizinhos mais proximos

de instancias da classe g. O Apéndice [A]apresenta a derivagdo completa dos pesos segundo o
método dos multiplicadores de Lagrange.

A Equagio resulta em erro se Zf:il Zé\’:ldﬂml ()?,-,szmJ,im,l) o(m,lk, i)Ng*1 =0,
i.e., se nenhum prot6tipo da classe g afetou instancias corretamente. Nesse caso, todos 0s pesos
B da [-ésima particula sdo fixados em 1,0 para essa iteragio.

Os pesos da distancia usada pelo algoritmo WFLVQ [63] eram calculados em dois passos.
Isso poderia levar a perda de informagdo. Aqui, os pesos da distancia d 7, ; sdo calculados em
um passo, imediatamente antes de calcular o critério Wyyapc(l) para a [-ésima particula (passos
4,13, 30 e 42 do Algoritmo). Inicialmente, os pesos  sdo calculados, em seguida os pesos ¥

e por ultimo os pesos A.

5.7 Atribuicao de rétulos

O processo de atribui¢c@o de rétulos usado pelo IVABC € baseado no método SO-NN [2]. Aqui,
0 i-ésimo objeto de teste € atribuido a g-€sima classe que tem o maior peso O, ; entre as classes
dos k vizinhos mais proximos. O vetor de pesos de classe pode ser calculado ponderando a
contribuicdo de cada um dos M protétipos da [-ésima particula de acordo com o inverso da
dissimilaridade entre o protétipo e a instancia, i.e., 6,,;; = 1/dm,,; ()_c’,-,szmJ,jtmO. Com isso,

o peso total @, ; da g-ésima classe em relagdo a i-ésima instancia é dado pela Equacdo (5.16).

k
®g7i = Z em,l7iv(g7mvl)v (516)
m=1

onde v(g,m,l) = 1 se o m-ésimo protdtipo da /-ésima particula pertencem a g-ésima classe e
v(g,m,l) =0, caso contrario.

A classe estimada da i-ésima instincia, y;, € entdo atribuida como g, tal que g é a classe
com maior peso, i.e., g = argmax (@, ;|1 < g < G). Se existem protétipos entre os k vizinhos
mais proximos para os quais a distancia é 0, entdo y; = g, onde g € a classe mais frequente

entre esse prototipos. O método IVABC atribui rétulos para instancias de treinamento antes de
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calcular a qualidade de cada particula (passos 5, 13, 30 e 42 do Algoritmo [).

5.8 Pseudocddigo do IVABC

O Algoritmo ] apresenta os passos detalhados do IVABC, considerando todas as contribui¢oes
discutidas nesta Secdo. A nova codificacdo das particulas estd presente nos passos de inicializa-
¢do (passos 1 e 41) e na fase de abelhas empregadas (passo 12). O algoritmo atualiza os pesos
da distancia relativos aos prototipos de uma particula e calcula as distancias entre instancias de
treinamento e esses protdtipos nos passos 4, 5, 13, 30 e 42. Além disso, para avaliar a qualidade
da particula (passos 5, 13, 30 e 42), o algoritmo atribui rétulos a essas instancias, resultando

numa taxa de erros de classificagao.
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Algoritmo 4 IVABC
1: Inicialize SN fontes de alimento e suas velocidades;
2: Atribua valores para os pesos 7 e 7 do critério e para o limite de tentativas;
3: Inicialize Wpay € Omin;
4: Calcule os pesos da distancia para todas as fontes de alimento;
5: Calcule o valor do critério para cada fonte de alimento, usando Equago G
6: Inicialize pbest; para cada fonte de alimento (I = 1,...,SN) e ghest para a populagio;
7: Enquanto o critério de parada nio for atingido Faca:
Envie as abelhas empregadas:
8: Para [ =1 — SN Faca:
9: Selecione uma fonte de alimentos aleatéria Wy, k # [;
10: Selecione um indice aleatério 0 < m < M;
11: Selecione uma varidvel aleatéria j;
12: Use a Equacdo (5.5) ou a Equagdo (5.6) para gerar uma nova fonte de alimento W';;
13: Calcule os pesos da distancia e 0 novo valor do critério ¥y, (1);
14: Se Wy apc(l) < Wivapc(l) Entdo
15: W, W,
16: phest; < W',
17: tentativas; < 0
18: Senao
19: tentativas; < tentativas; + 1
20: Fim Se
21: Fim Para
22: Atualize gbest = W, onde ¢ = argmin Yyapc(l),VI € (1,...,SN).
Envie as abelhas observadoras:
23: Calcule as probabilidades das fontes de alimento, usando a Equagdo (3.10);
24 Calcule w, usando a formula adotada pelo método VABC [31]];
25: Para [ =1 — SN Faca:
26: Selecione aleatoriamente uma fonte de alimento Wy, k # [, baseado nas probabilidades;
27: Selecione aleatoriamente r; e r» do intervalo [0,1] e ¢ e ¢, do intervalo [0.5,1];
28: Atualize a velocidade Vy, usando a Equagio (33);
29: Calcule a nova posigdo W'y, usando a Equagdo (5.4);
30: Calcule os pesos da distancia e 0 novo valor do critério Yy, (k)3
31: Se III;VABC(k) < I[/[VAgc(k) Entao
32: W, — Wy
33: phest; < W'y
34: tentativas; < 0
35: Senio
36: tentativas; < tentativas; + 1
37: Fim Se
38: Fim Para
Envie as abelhas exploradoras:
39: Paral/=1— SN Faca:
40: Se tentativas; > limit Entdo
41: Reinicialize tentativas;, W; e sua velocidade;
42: Calcule os pesos da distancia e o novo valor do critério Yryvapc(l);
43: Fim Se
44: Fim Para
45: Atualize ghest = W,., where ¢ = argmin yyapc(l),VI € (1,...,SN).
46: Fim Enquanto

Retorne gbest e seus pesos A.
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5.9 Experimentos com o IVABC

Nesta Secdo, o desempenho do IVABC serd avaliado em termos de taxa de erro de classifi-
cacdo, além da sua habilidade de cumprir seus objetivos, i.e. reduzir o nimero de varidveis,
demonstrar robustez com relacio a inicializagdo dos protdtipos e eliminar protétipos inutili-
zados. O IVABC foi comparado ao WFLVQ e a trés classificadores baseados em prototipos
treinados por diferentes algoritmos de enxames: (i) VABC [31]; (ii) improved self-adaptive
particle swarm optimization (IDPSO), uma versao do PSO que ajusta automaticamente os seus
parametros [79]; e (iii) o PSO bdsico com inércia decrescente.

Os trés métodos baseados em enxames que serdo comparados ao IVABC usardo a codi-
ficagdo de particulas explicada na Secdo {.3] que é uma generalizagdo para miltiplos proté-
tipos por classe da codificacdo proposta por De Falco et al. [15], modificada para permitir
protétipos intervalares. Assim, cada particula é uma matriz W; = {Wy,..., Wy}, cuja m-
ésima linha representa o m-ésimo protétipo, composto por p coordenadas intervalares, e.g.,
Wind = {Wmi1,- Wi, p}. Estes experimentos usardo tanto conjuntos de dados sintéticos

quanto reais.

5.9.1 Conjuntos sintéticos

Os conjuntos sintéticos serdo usados nesta analise porque oferecem um melhor entendimento

sobre o funcionamento dos algoritmos. Quatro deles sdo considerados neste trabalho.

1. O primeiro tem duas classes elipticas e duas varidveis, mas apenas uma € importante para

separar as classes;

2. O segundo conjunto tem duas classes compostas de uma regido esférica e outra eliptica

e duas varidveis importantes;

3. O terceiro tem duas classes hiper-elipticas e trés varidveis, mas apenas duas contribuem

para separar as classes;

4. Por ultimo, o quarto conjunto € similar ao segundo, mas com muito mais sobreposi¢ao

entre as classes.

Cada sub-regido de classe € obtida de uma distribui¢do Gaussiana com componentes nao-
correlacionados, como descrito em [8]. Cada ponto (z1,z2) é usado para gerar um vetor de

intervalos (um hipercubo de p dimensdes, onde p é o nimero de varidveis), definido como:
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[([z1 — @1/2;21 + 01/2],[22 — ©2/2;22 + ¢2/2])]. Os parAmetros @; e @, sdo selecionados ale-
atoriamente do intervalo [1;10] e, para preservar a estrutura definida para cada sub-regido, os
dados intervalares de cada sub-regido sdo obtidos usando o mesmo par (@;, ¢,).

Os parametros para geragdo dos conjuntos sdo mostrados nas Tabelas [5.5}{5.8]e os conjun-

tos de dados resultantes podem ser vistos nas Figuras

Tabela 5.5: Conjunto 1 - Parametros das distribui¢cdes Gaussianas do primeiro conjunto

Classe 1

pr=99 | 1r,=99 | 06f=9| 07 =169 | n=200
Classe 2

=108 | 1, =99 | 67 =9 | 05 =169 | n =200

Figura 5.1: Conjunto 1 - dados gerados pelas distribuicdes Gaussianas
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Classe 1
w=9 | 1=99 | 6?=9 | 67 =169 | n=200
p =104 | Kb =138 | 62 =16 | 65 =16 | n=150
Classe 2
P =108 | b =99 | 62 =9 | 65 =169 | n=200
p =104 | 1, =60 | 62=16| 05=16 | n=150

Tabela 5.6: Conjunto 2 - Parametros para as distribui¢cdes Gaussianas do segundo conjunto

Figura 5.2: Conjunto 2 - dados gerados pelas distribuicdes Gaussianas
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Tabela 5.7: Conjunto 3 - Parametros para as distribui¢des Gaussianas do terceiro conjunto

Classe 1
W=99 | 1=99 |u3=44| 6 =9 | 065=169 | 67 =25 | n=200
p =104 | b =138 | i3 =44 | 67 =16 | 05=16 | 05 =25 | n=150
Classe 2
P =108 | 1pb=99 | u3=41| 02=9 | 65 =169 | 67 =25 | n =200
P =104 | 1, =60 | u3=41|07=16| 05=16 | 05 =25 | n=150
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Figura 5.3: Conjunto 3 - dados gerados pelas distribuicdes Gaussianas
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Tabela 5.8: Conjunto 4 - Parametros para as distribui¢cdes Gaussianas do quarto conjunto

Classe 1
Ww=99 | ®wL=99 | 6?=9 | 67 =169 | n=200
=104 | i =118 | 62 =16 | 63 =16 | n=150
Classe 2
=100 | =99 | 62 =9 | 65 =169 | n=200
P =104 | 1, =80 | 62=16| 63 =16 | n=150

70
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Figura 5.4: Conjunto 4 - dados gerados pelas distribuicdes Gaussianas
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5.9.2 Conjuntos de dados reais

Quatro conjuntos de dados reais sdo usados nesta andlise de desempenho: um conjunto de co-
gumelos e trés conjuntos de climas. O conjunto de cogumelos foi apresentado por Xu [76].
Ele continham 274 observagdes de varias espécies de fungos extraidas de MykoWeb [S0]. O
conjunto tem trés varidveis intervalares: largura do pileo e comprimento e espessura do estipe.
As instancias foram rotuladas como comestiveis ou ndo-comestiveis de acordo com informa-
coes extraidas de MykoWeb [50]]. As instancias cujos rétulos ndo puderam ser determinados
foram removidas do conjunto. O conjunto resultante tem 154 observagdes (114 comestiveis e
40 nao-comestiveis). Esses dados estdo disponiveis em http://goo.gl/GsBMTQ.

Os trés conjuntos de dados de climas foram apresentados por Silva Filho e Souza [63].
O primeiro tem 1415 cidades/regides e dez classes: continental umido, deserto, equatorial,
mediterraneo, mongao, ocednico, savana, semidrido, subartico e subtropical imido. Os outros
dois conjuntos sao subconjuntos do primeiro: climas secos, com trés climas (deserto, semidrido
e savana) e 522 instincias e climas da Europa ocidental (mediterraneo e oceanico), com 324
cidades ou regides. Esses trés conjuntos tem as mesmas 16 varidveis intervalares: 12 variaveis
que representam as temperaturas minimas e miximas de cada més (comecando pelo primeiro
més de verdo) e 4 varidveis que representam o nivel de precipitacdo minimo e mdximo em cada

estacdo (comegando com verao).
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5.9.3 Intervalos de confianca

Os cinco algoritmos (IVABC, WFLVQ, VABC, IDPSO and PSO) tiveram suas taxas de erros de
classificagdo medidas usando os oito conjuntos de dados mencionados nessa Sec¢do. Para for-
necer resultados visualizdveis, essa andlise utilizard intervalos de confianca ndo-paramétricos
para as médias dos resultados, construidos por bootstrap.

Bootstrap é um método estatistico para reproduzir distribuicdes de probabilidades dos da-
dos de forma aleatdria e ndo-paramétrica. Apds a criacao dos intervalos para as médias, caso
haja intersecdo de um ou mais intervalos, essas médias sdo consideradas iguais com um certo
nivel de confianca. Caso contrario, uma média € considerada maior do que a outra.

Seja € = {ej,e2,- -, es} um conjunto de valores de taxa de erro. Um intervalo de confianga
para a média pode ser construido sorteando B instancias de tamanho s de € com reposi¢do. Para
cada instancia, a média € computada. Essas médias sdo ordenadas para encontrar valores de
percentis. Com um nivel de confianga de (1 — ¢t)100%, (0 < a < 1), o intervalo de confianca
€ dado pelos elementos que correspondem aos indices round (B- %) e round (B (1= %)) [47].

O Algoritmo [5]apresenta uma forma compacta de construir esses intervalos [47].

Algoritmo 5 Construindo um intervalo de confianca para a média das taxas de erro usando
bootstrap

Requer: Conjunto € = {ej,es,---,es} de valores de taxas de erro; nimero de execucdes B;
tamanho da amostra s
1: Para b=1:B Faca
instancia, <— uma amostra de €, com reposicao e tamanho s;
my, < média da b-ésima amostra;
: Fim Para

: Ordene as médias mj,m»,---,mp em ordem crescente;

2

3

4

5

6: min < round (B- %);

7: max < round (B- (1 —9%));
8: Cq < Myn;

9: cp < Myy;

Retorne Intervalo de confianca: [c,;cp).

5.9.4 Metodologia

Os parametros dos algoritmos tem uma grande importancia para seus desempenhos. Portanto,

esses valores foram escolhidos empiricamente, através de validagao-cruzada. Todos os métodos
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baseados em enxames usaram 25 fontes de alimento para todos os conjuntos de dados. Outros

valores de parametros foram:

IVABC: limit = 10, ey = 0,9, Opin = 0,4, Vipax = 1, vinin = —1 € 0 peso 1 do critério
Yvasc na Equagio (5.7) toma valores do conjunto {0,0; 0,2; 0,4; 0,5; 0,6; 0,8; 1,0}, com

N, variando de acordo;
WFLVQ: a,,(0) = 0,3;

VABC: limit = 10, @pax = 0,9, Opin = 0,4, Vj max = (max(jy) —min(jr)),
Vjmin = —(max(ju) —min(jr)), Vj € (1,...,p);

IDPSO: além dos mesmo valores de pardmetros usados para o VABC, ¢ (0) = ¢»(0) = 2;

PSO: mesmos valores que os usados para o IDPSO, exceto v;;,.x = 0,05 € vy, = —0,05.

Todos os quatro métodos de enxames foram executados por 200 iteracdes ou até o gbest

atingir 50 iteracdes sem alteragdes. WFLVQ foi executado até o erro de validagdo aumentar

por trés iteragdes consecutivas. Os nimeros de protétipos para todos os métodos e o valor de k

usado pelo IVABC foram escolhidos através de validacao-cruzada. Esses valores foram:

Conjunto sintético 1: 20 protétipos para ambas as classes - k = 3 para o IVABC;
Conjunto sintético 2: 20 protdtipos para ambas as classes - k = 21 para o IVABC;
Conjunto sintético 3: 20 protétipos para ambas as classes - k = 2 para o IVABC;
Conjunto sintético 4: 20 protétipos para ambas as classes - k = 21 para o IVABC;

Cogumelo: 7 para a classe comestivel e 2 para a classe ndo-comestivel - k = 3 para o
IVABC;

Dez climas: 34 para continental imido, 28 para deserto, 12 para equatorial, 20 para
mediterraneo, 12 para mongdo, 42 para oceanico, 38 para savana, 34 para semidrido, 6

para subdrtico e 40 para subtropical imido - k = 8 para o IVABC;
Climas secos: 28 para deserto, 38 para savana e 34 para semidrido - k =21 para o IVABC;

Climas da Europa ocidental: 20 para mediterraneo e 40 para ocednico - k = 3 para o
IVABC.
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Para os conjuntos sintéticos, os métodos foram repetidos 100 vezes num experimento
Monte Carlo. Em cada replicacdo, um novo conjunto de dados foi gerado de acordo com
as distribui¢des Gaussianas. Para os conjuntos de dados reais, os experimentos Monte Carlo
consistem de 10 repeti¢des de validacao cruzada com 10 parti¢des. Portanto, cada experimento

gerou 100 taxas de erro.

5.9.5 Andlise de convergéncia

Antes da andlise de performance, € importante verificar a convergéncia do critério Wyyapc.
Para isso, o IVABC foi executado por 500 iteragdes com todos os oito conjuntos, usando os
pardmetros mencionados na Se¢io[5.9.4] As Figuras[5.5|e[5.6| mostram que o valor do critério
decresce rapidamente nas primeiras iteracoes (¢ < 200), com ajustes menores em iteragoes
posteriores. Em quase todos os casos — a tnica exce¢do € o conjunto de climas secos—, o valor
do critério estava estacionado por cerca de 100 ou mais iteracdes ao final do experimento. Esses

resultados justificam os valores escolhidos para os parametros do IVABC.

5.9.6 Resultados

A Tabela mostra os resultados e as Figuras apresentam intervalos de confianga
construidos com B = 1000 e @ = 0,05% para as médias das taxas de erro, em %. Em todas as
figuras, a subfigura (a) apresenta os resultados do método IVABC para vérios valores do peso 1y
do critério Yyyapc. Os pesos 1M, sdo calculados baseado nos valores de n1: 1, =1,0—1n;. Além
disso, a subfigura (b) mostra a comparacao entre o intervalo de confianca da melhor versao
do IVABC com os intervalos dos outros métodos. Se ocorrerem interse¢des nos intervalos de
confianca das versdes do IVABC, aquela que tiver a menor média € escolhida para a comparagao
com os outros algoritmos.

A Figura mostra que a melhor versdo do algoritmo IVABC para o primeiro conjunto
sintético usa os valores 11 = 0,6 e 112 = 0,4. Além disso, seu desempenho foi muito superior
ao dos outros algoritmos. Como esperado, o IVABC e os outros métodos de enxames apresen-
taram intervalos menores do que o WFLVQ, com o IVABC mostrando o menor intervalo. Isso
significa maior robustez contra a inicializa¢ao dos protétipos.

Para o conjunto sintético 2 (Figura[5.8)), a melhor versdo do IVABC foi 1 =0,8e 1, =0,2
e os métodos de enxames tiveram intervalos de confianca de tamanhos similares e menores
do que os do WFLVQ. IVABC e VABC tiveram os melhores resultados, com intersecao dos

intervalos, ou seja, seus desempenhos sdo considerados estatisticamente iguais.
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Figura 5.5: Curvas de convergéncia do IVABC para os conjuntos sintéticos

A melhor versdo do algoritmo IVABC para o conjunto sintético 3 (Figura [5.9) usou os
valores 1 = 0,2 e 12 = 0,8 e mostrou o melhor desempenho entre os métodos comparados.
Quanto ao tamanho dos intervalos, VABC e IDPSO apresentaram os menores intervalos.

Para o conjunto sintético 4, a Figura [5.10| mostra que a melhor versdo do IVABC usou
N1 =0,5eny =0,5 e apresentou o melhor desempenho e o menor intervalo entre os algoritmos
comparados.

Para o conjunto cogumelo (Figura[5.T1)), a melhor versido do IVABC (n; =0,0e 1, = 1,0)
foi estatisticamente similar ao WFLVQ e ao IDPSO. O IDPSO obteve o menor intervalo.

A Figura mostra que o melhor IVABC para o conjunto dos dez climas (n; = 1,0 e
1> = 0,0) obteve a menor taxa de erro média e o menor intervalo de confianga entre os métodos
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Figura 5.6: Curvas de convergéncia do IVABC para os conjuntos reais
comparados.

O IVABC com 11 = 0,5 e 2 = 0,5 teve o melhor desempenho para o conjunto dos cli-
mas secos, como mostra a Figura com uma grande diferenca para os outros métodos.
Adicionalmente, ele apresentou o menor intervalo.

A Figura [5.14] apresenta os desempenhos para o conjunto dos climas da Europa ocidental.
O IVABC com n; = 0,2 e 2 = 0,8 teve desempenho estatisticamente igual ao WFLVQ e
ambos foram melhores do que os outros algoritmos. O IVABC obteve o menor intervalo.

E importante observar que os valores de 7, e 1, mostraram que para cada conjunto de
dados, um termo diferente de y;y4pc pode ser mais importante para obter uma melhor solugdo.

Para trés conjuntos de dados, o primeiro termo foi mais importante (0,6 < n; < 1,0), enquanto
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Tabela 5.9: Resultados de taxa de erro percentual - A parte esquerda da tabela apresenta
resultados do IVABC para diferentes valores de 11; valores marcados em negrito representam
versdes do IVABC que foram significativamente melhores do que os outros algoritmos, de
acordo com os intervalos de confianca apresentados pelas Figuras

Versodes do IVABC Outros algoritmos

Conjunto 0,0 0,2 0,4 0,5 0,6 0,8 1,0 WFLVQ VABC IDPSO PSO
19,850 1,687 1,223 1,780 1,223 1,533 1,577 5,440 3,473 4,037 4,277
(17,287)  (2,189) (1,711) (2,348) (1,592) (2,088) (2,105) | (3,049) (2,482)  (2,517)  (2,366)
17,032 3,781 2,745 2,970 2,733 2,709 2,762 6,540 2,543 3,482 3,362
(17,412)  (2,179) (1,669) (1,364) (1,492) (1,436) (1,402) | (2,311) (1,382)  (1,524) (1,453)
22,691 2,101 2,305 2,587 2,505 2,545 2.762 4,591 3,208 4,168 4,080
(7,066) (1,415)  (1,407) (1,564) (1,594) (1,328) (1,614) | (1,825) (1,148)  (1,138)  (1,352)
23,036 7,695 7,011 6,720 7,798 7,699 7,339 16,551 12,693 15,608 15914
9,811) (6,199)  (5,784) (5,498) (5,887) (6,644) (5,104) | (8,109) (7,576)  (6,806)  (7,052)
27,683 31,329 31,096 29,192 29,637 29,775 29,067 | 29,175 31,629 29,171 31,825
(6,148) (6,701)  (6,843) (6,461) (6,739) (6,688) (6,563) | (6,326) (6,508)  (5,749) (7.864)
72,830 18,652 19,198 18,701 18,662 19,008 18,560 | 34,045 26,927 26925 26,621
(10,587)  (3,220) (3,108) (3,143) (3,384) (3.,856) (2,912) | (4,714) (3,597)  (3,844) (3.477)
51,657 6,527 6,309 5,890 6,408 6,418 6,222 12,087 14,406 14,123 15,028
(9,570) (3,327)  (3,084) (2,951) (3,549) (3,025) (3,263) | (4.520) (3,797) (4,056) (4,722)
19,686 4,254 4,360 4,289 4,576 4,354 4,873 5,373 7,158 7,334 7,535

sintético 1
sintético 2
sintético 3
sintético 4
cogumelo
dez climas

climas secos

Europeus (12,132)  (3,586) (3,546) (3.441) (3485 (3,523) (3,758) | (3,792)  (4357) (4395) (4,181)
[ - T
25 6l |
| | {
s - [t
: :
10 -
5t i 2 i
X x X % X % %
0L ! ! ! ! ! ! L | \ | ! !
0.0 0.2 0.4 0.5 0.6 0.8 1.0 IVABC WFLVQ VABC IDPSO PSO
(a) Resultados para varios valores de 1 (b) Comparacdo dos algoritmos

Figura 5.7: Conjunto sintético 1 - intervalos de confianga para as médias das taxas de erro;
melhor versao do IVABC (n; = 0,6 e 11, = 0,4) apresentou resultado superior aos dos outros
métodos

que para trés outros conjunto, o oposto foi verdadeiro (1, = 0,8 ou 17, = 1,0). Para os dois
conjuntos de dados restantes, ambos os termos foram igualmente importantes (1] = 12 =0, 5).
Além disso, enquanto a versao do IVABC que considera apenas o segundo termo do critério
(n2 = 1,0) foi a melhor para o conjunto cogumelo, ela foi sempre a pior em todos os outros
conjuntos. Essa versdo forca o algoritmo a selecionar apenas a varidvel para a qual as diferencas

entre os prototipos e suas instancias afetadas sdo minimas.
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Figura 5.8: Conjunto sintético 2 - intervalos de confianga para as médias das taxas de erro;
melhor versdao do IVABC (n; =0,8 e 1, = 0,2) apresentou resultado equivalente ao do VABC
e superior aos dos outros métodos
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(a) Resultados para vérios valores de 1 (b) Comparagao dos algoritmos

Figura 5.9: Conjunto sintético 3 - intervalos de confianca para as médias das taxas de erro;
melhor versdao do IVABC (n; = 0,2 e 1o = 0, 8) mostrou desempenho melhor do que os outros
algoritmos

Os resultados apresentados confirmam a versatilidade e a utilidade do IVABC como um
novo classificador para dados intervalares. Ele obteve as melhores taxas médias de erro em
cinco de oito conjuntos de dados. Nos outros trés conjuntos para os quais o IVABC ndo foi o
unico melhor algoritmo (conjunto sintético 2, cogumelo e climas da Europa ocidental), ele foi
estatisticamente equivalente aos melhores algoritmos. Além disso, o IVABC obteve os menores

intervalos de confianca em cinco conjuntos de dados, estando entre os menores nos outros
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Figura 5.10: Conjunto sintético 4 - intervalos de confianca para as médias das taxas de erro;
melhor versdo do IVABC (11 = 0,5 e > = 0,5) mais uma vez teve melhor desempenho
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0.0 0.2 0.4 0.5 0.6 0.8 1.0 IVABC WFLVQ VABC IDPSO  PSO
(a) Resultados para varios valores de 1 (b) Comparagio dos algoritmos

Figura 5.11: Cogumelo - intervalos de confianga para as médias das taxas de erro; melhor
versao do IVABC (n; =0,0 e n; = 1,0) teve desempenho similar ao WFLVQ e ao IDPSO

conjuntos. Ainda sobre o tamanho dos intervalos de confianca, o WFLVQ nunca apresentou o
menor intervalo, como esperado. Isso significa que métodos baseados em enxames sao mais
capazes de escapar de minimos locais causados pela inicializa¢do dos prototipos.

WEFLVQ foi o segundo melhor algoritmo (depois do IVABC) para o conjunto de climas
secos e empatou com o IVABC para os conjuntos cogumelo e climas da Europa ocidental. Isso
¢ devido a sua distancia adaptativa, que é capaz de modelar as diferengas entre as escalas das
varidveis de temperatura e precipitacdo. O IVABC teve desempenho ainda melhor porque sua

distancia ndo sofre de perda de informacdo como a distancia usada pelo WFLVQ.
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Figura 5.12: Dez climas - intervalos de confianca para as médias das taxas de erro; melhor
versao do IVABC (n; =1,0e 12 =0,0) teve desempenho médio muito superior ao de todos os
outros métodos
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(a) Resultados para vérios valores de 1 (b) Comparagao dos algoritmos

Figura 5.13: Climas secos - intervalos de confianca para as médias das taxas de erro; assim
como com o conjunto de dez climas, a melhor versdao do IVABC (1 = 0,5 e 1, = 0,5) obteve
a menor taxa de erro média

Além disso, o IVABC também se beneficiou da sua habilidade de selecionar variaveis
dinamicamente e reduzir o espago do problema. Para observar essa habilidade, ao final de
cada repeticdo Monte Carlo r, cada varidvel recebeu um valor 6; =1, se ela foi considerada
importante pelo algoritmo, ou 5} =0, se ela foi descartada. Ao final de cada experimento, a
porcentagem de vezes que uma varidvel foi usada € obtida usando (21201 6} )/100. As seguintes

variaveis foram consideradas importantes pela melhor versao do IVABC para cada conjunto de
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Figura 5.14: Climas da Europa ocidental - intervalos de confianga para as médias das taxas
de erro; melhor versdao do IVABC (11 = 0,2 e 12 = 0, 8) teve desempenho similar ao WFLVQ
e superior aos outros algoritmos

dados (com a porcentagem em parénteses):
* Conjunto sintético 1: X1 (95%);
* Conjunto sintético 2: X1 (97%) e X2 (81%);
* Conjunto sintético 3: X1 (77%) e X2 (71%);
 Conjunto sintético 4: X1 (79%);
* Cogumelo: comprimento do estipe (90%);

* Dez climas: temp-2 (69%), temp-8 (71%), prec-verao (99%), prec-outono (99%), prec-

inverno (99%) e prec-primavera (99%);

* Climas secos: prec-verao (86%), prec-outono (100%), prec-inverno (96%) e prec-primavera
(100%);

* Climas da Europa ocidental: prec-verao (100%) e prec-primavera (59%).

Esses nimeros confirmam o que era esperado para os trés primeiros conjuntos sintéticos.
Apenas uma varidvel foi considerada importante para o conjunto sintético 1, ambas as varia-
veis foram consideradas para o conjunto sintético 2 e duas de trés foram usadas para o conjunto
sintético 3. Quanto ao conjunto sintético 4, a sobreposi¢do entre as duas classes foi feita aproxi-

mando as sub-regides do conjunto sintético 2, modificando as médias e mantendo as variancias.
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As mudancas foram maiores em X2, tornando essa varidvel menos discriminativa do que X1.
Assim, o IVABC descartou X2.

Quanto aos conjuntos de dados reais, para o conjunto cogumelo, apenas o comprimento
do estipe foi considerado importante. Os resultados para os conjuntos de climas foram interes-
santes, porque eles se encaixam de maneira intuitiva as discriminacdes de climas de Kdppen
[22]]. Em se tratando de climas secos (deserto, semidrido e savana), suas temperaturas podem
ser similares, sendo que a quantidade de precipitacao ao longo do ano € o que realmente separa
esses classes. Quanto aos climas da Europa ocidental, um clima mediterraneo € definido por
meses de verdo muito secos, ao contrario de chuva regular em todas as estacdes em regides que
apresentam clima oceanico.

Mais varidveis foram consideradas para o conjunto dez climas, incluindo temperaturas no
segundo més de verdo (temp-2) e de inverno (temp-8), mas nenhuma variavel de temperatura de
outono e primavera foi considerada. Isso ocorreu porque temperaturas sao muito importantes
para separar climas tropicais dos subtropicais, mas o outono e a primavera tendem a apresentar
temperaturas amenas (ndo-discriminativas) ndo maioria dos climas. Portanto, a maioria desses
atributos de temperatura foi descartada.

O IVABC e o WFLVQ compartilham a habilidade de remover protétipos inutilizados, em-
bora o IVABC seja capaz de selecionar novos protétipos para uma classe, se a mesma terminar
sem prototipos para representd-la. A Tabela apresenta o nimero médio de prototipos re-

movidos pela melhor versdo do IVABC e pelo WFLVQ para cada conjunto de dados.

Tabela 5.10: Eliminacao de protoétipos - Nimero de protétipos removidos pelo IVABC e pelo
WFLVQ e ndmero total de protétipos M

Conjunto de dados IVABC WFLVQ M
Conjunto sintético 1 0,96 7,21 40
Conjunto sintético 2 0,0 7,72 40
Conjunto sintético 3 1,79 5,96 40
Conjunto sintético 4 0,0 7,01 40
Cogumelo 0,63 0,2 9

Dez climas 2,99 75,37 266
Climas secos 0,02 24.31 100

Climas da Europa ocidental 1,48 4,65 60

Esse valores mostram que o WFLVQ remove muito mais protétipos. Sabendo que esses

algoritmos descartam protétipos quando eles ndo afetam padrdes de treinamento das suas clas-
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ses, era esperado que o IVABC removesse menos protétipos. De fato, como o IVABC procura
pelos k vizinhos mais proximos de cada objeto de treinamento, seu comportamento leva a me-
nos protétipos inutilizados. Além do mais, o IVABC seleciona novos protétipos para qualquer

classe que fique sem protétipos.

5.9.7 Matrizes de confusdo para o conjunto de dez climas

Como a distancia generalizada do IVABC tem a vantagem de permitir modelar classes desba-
lanceadas, € interessante analisar as matrizes de confusdo produzidas pelos métodos analisados
para um conjunto que apresente classes de tamanhos variados, como o conjunto de dez climas,
cujas classes equatorial, mongao e subdrtico sao menos representadas do que as demais.

Para obter as matrizes de confusdo apresentadas nesta Se¢do, os métodos foram treinados
e avaliados 30 vezes com os mesmos conjuntos de treinamento e de teste, usando os mesmos
valores de parametros mencionados na Se¢ao @ Dessa forma, cada instancia de teste rece-
beu 30 predi¢cdes de cada método, tomando-se a média dessas 30 predi¢des (arredondada para
0 inteiro mais préximo) como a predi¢ao final para a constru¢ao da matriz.

As Tabelas [5.TTH5.15] apresentam as matrizes de confusdo dos métodos analisados. A
g-ésima linha representa as instancias da g-ésima classe e a g-€sima coluna representa as ins-
tancias que foram atribuidas a g-ésima classe. Assim, a diagonal representa as instincias cor-
retamente classificadas.

Entre as instancias que pertencem as trés menores classes (equatorial, mon¢ao e subdrtico)
o IVABC classificou 10 corretamente, de um total de 18, enquanto WFLVQ e PSO classifica-
ram 9 e VABC e IDPSO atribuiram 8 as suas classes corretas. Além de atribuir mais instincias
das classes menos representadas as suas classes corretas, o [IVABC também teve melhor de-
sempenho de classificacdo geral, com 99 instancias corretamente classificadas, contra 65 do
WFLVQ, 73 do VABC, 72 do IDPSO e 78 do PSO. Apesar do pior desempenho do WFLVQ
para classificacdo geral, quando se leva em consideracdo apenas as instancias das classes me-
nores, 0 WFLVQ s6 foi pior do que o IVABC. Isso pode se dever a sua distancia generalizada,

capaz de modelar classes desbalanceadas, como a distancia do IVABC.
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Tabela 5.11: Matriz de confusiao do IVABC para o conjunto com dez climas - As classes
sdo: continental umido (1), deserto (2), equatorial (3), mediterraneo (4), moncao (5), oceanico

(6), savana (7), semidrido (8), subértico (9) e subtropical imido (10)

11234 (5]6/|7]| 8 9]10]| Total
1 4/1(0[{1]2[0]0|0]0]|O0 18
2 o(1ryr{2,0}17070(0(0 15
3 oOo(o0/6/1,0]0]0]0|0]0O0 7
4 0O(0|0[7,4]0]0]0|0]0 11
5 ojof1y1}(2}1}2]0|0]0 7
6 00|00 ]2 (1900 1] 0] 22
7 00|00 0|1 18100 20
8 110(0/ 2005|910 18
9 O;/0(1,0]0]O0O]1]0|2]0 4
10 00000 ]2]2]|4 4]11] 23

Predigoes | 1512 |9 |14 | 10 |24 | 28 | 14 | 8 | 11 | 145
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Tabela 5.12: Matriz de confusiao do WFLVQ para o conjunto com dez climas - As classes
sdo: continental umido (1), deserto (2), equatorial (3), mediterraneo (4), moncao (5), oceanico

(6), savana (7), semidrido (8), subértico (9) e subtropical imido (10)

11234 (5]61|7|8|9]10| Total
1 7176123 [0]0[0[0/|0]O0 18
2 071370 4]0]0(0]O0 15
3 ojoj|sj1|1{0,0,0(0]|O0 7
4 00036 |2]|]0]0|0]O0 11
5 ojojoj1}2|4,0,0(0|0 7
6 0Ojo0of(O0jO | 1T 191 ]1]0]O0]| 22
7 oOjof(o|1;4,5|9]1]0]0] 20
8 ojojr{3|1{2,6 500 18
9 0,001 ]0|0]1]0|2]0 4
10 0jo0f0jO0O]O|1]|4]6|6|]6 | 23
Predigoes | 7 |13 |9 |16 | 15|37 |21 |13 | 8| 6 | 145
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Tabela 5.13: Matriz de confusao do VABC para o conjunto com dez climas - As classes sdo:
continental umido (1), deserto (2), equatorial (3), mediterraneo (4), mongao (5), oceanico (6),

savana (7), semidrido (8), subértico (9) e subtropical umido (10)

112314 (5]6/]7/|8]9 10| Total
1 (24117000010 18
2 o(6/4 (1 ,2]0]2(0[{0]0 15
3 0/0/3,4/0]0]0]0]07]O0 7
4 0O(0jo0 4 ,2|3]2(0[{0]0 11
5 000122 ]1}2]0]0]O0 7
6 o(oj 11,2170 (0] 10| 22
7 0(0jO0[O0O 0|3 ]17(0]0| 0/ 20
8 1{1/,0,0 (512162 1]0 18
9 0/0/,0,0}0]0]1]0]3]O0 4
10 O(0jofO0O 0|1 |3 ([5]5|9 23
Predigées | 11 |9 | 12 | 13 |14 |27 |33 |7 10| 9 | 145
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Tabela 5.14: Matriz de confusiao do IDPSO para o conjunto com dez climas - As classes
sdo: continental umido (1), deserto (2), equatorial (3), mediterraneo (4), moncao (5), ocednico

(6), savana (7), semidrido (8), subértico (9) e subtropical imido (10)

1123456 ]|7]|8 /9|10 Total

1 2(1(2}2}17]0,0,0(0|0 18
2 o712 |3]1,2]0]0(0]O0 15
3 0[0|5]|2]0,0]0]0|0]O0 7
4 0O(0j0|2]4,2|3]0/(0]0 11
5 0Ojo0jo0(2|1}2,2,0(00 7
6 oOo(oj1|{1}3|16/0]0/]1]O0] 22
7 0(0]O0O|O0]O0 |5 |14]1]0] 0] 20
8 0O/2]0(1 3|3 4,410 18
9 oOojo0ojo0ojojojo,1,14(20 4
10 0O(0j]0O]|0O0]O0O | 1|3]6|4]9| 23
Predigoes | 12 | 10 | 10 | 13 | 13 |31 |27 |12 |8 | 9 | 145
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Tabela 5.15: Matriz de confusao do PSO para o conjunto com dez climas - As classes sdo:
continental umido (1), deserto (2), equatorial (3), mediterraneo (4), mongao (5), oceanico (6),
savana (7), semidrido (8), subértico (9) e subtropical umido (10)

112|345 ,6|7]8/9]10| Total

1 nmy3}2;1(0j1{0}0/0]0 18
2 0O(6 |3 |3]1,0]2]0(0]0 15
3 O(0|S5|1]1,0]0]0|0]O 7
4 0O0(0j0|3]4,2]|2]0/(0]0 11
5 0Ojo0j0(2|2}21,0(0|0 7
6 oOo(oj1{2|1|17,0]0/]1]0] 22
7 0O0(0j0{0]O0 |2 |17]1]0] 0] 20
8 I1j1r7,0}2|3|3,3|5(0|0 18
9 oOojo0ojo0ojojojo,1,14(20 4
10 0O0(0j]0}0O0]O0,0|S5]5|3]10| 23
Predigoes | 12 | 10 | 11 | 14 |12 |27 |31 |12 | 6 | 10 | 145

5.10 Consideracoes finais

Esta Sec¢do introduziu um classificador adaptativo para dados intervalares baseado em pro-
totipos treinados por enxames, capaz de selecionar varidveis automaticamente e de descartar
protétipos inativos. Os protétipos s@o treinados usando o algoritmo VABC [31], que ajuda a
evitar minimos locais causados pela inicializacdo dos protétipos. O novo método também usa
uma distancia Euclidiana quadratica adaptativa para dados intervalares que é capaz de mode-
lar classes desbalanceadas e compostas de sub-regides de diferentes formas e tamanhos. O
método proposto (IVABC) também generalizou o critério de treinamento das particulas intro-
duzido por De Falco et al. [15], para dar diferentes pesos aos termos, no entanto, os resultados
obtidos mostraram que os valores 17 = 1, = 0.5 podem ser sempre escolhidos, sem prejuizo
de desempenho.

Os experimentos reportados nesta Secao consideraram quatro conjuntos de dados interva-

lares sintéticos e quatro conjuntos reais e compararam o IVABC ao WFLVQ e a trés classifi-
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cadores baseados em protétipos treinados por diferentes métodos de enxames (VABC, IDPSO
e PSO) e que usam a codificagdo de particulas proposta por De Falco et al. [[15] adaptada para
dados intervalares. Nos experimentos, o IVABC atingiu resultados melhores de taxa de erro de
classificagdo para cinco dos oito conjuntos. Nos outros trés conjuntos (conjunto sintético 2, co-
gumelo e climas da Europa ocidental), o IVABC foi estatisticamente igual ao melhor algoritmo.
Esses resultados foram confirmados por intervalos de confianca nao-paramétricos construidos
com o = 0,05.

Os resultados dos experimentos também mostraram que: (1) o IVABC foi capaz de sele-
cionar varidveis, mantendo apenas as mais importantes; (i1) em comparacao com o WFLVQ,
o IVABC descartou menos protétipos, demonstrando melhor utilizacdo dos protétipos; (iii) o
uso de pesos diferentes para os termos do critério Yyyapc levou a solugdes melhores para cada
conjunto de dados, porém a escolha de valores iguais para os pesos ndo acarreta perda signifi-
cativa de desempenho; (iv) a distancia adaptativa do IVABC deu-lhe vantagem sobre os outros
métodos de enxames, como visto nas matrizes de confusdo para o conjunto de dez climas;
(v) todos os quatro métodos de enxame tiveram intervalos de confiangca menores do que os
do WFLVQ, mostrando que sao mais robustos contra minimos locais (o IVABC apresentou os
menores intervalos para cinco conjuntos). Quanto ao custo do IVABC em termos de tempo de
processamento, seu treinamento € mais lento do que o do WFLVQ, o que era esperado, pois ele
usa um método populacional para treinar os prototipos. Isso pode ser mitigado se um método

populacional paralelizdvel for usado. Ja em tempo de teste, o custo € o mesmo do WFLVQ.
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6 PROPAGACAO DE PROBABILIDADES USANDO
PROTOTIPOS E DISTANCIAS ADAPTATIVAS

Todas as verdades sdo fdceis de perceber depois de terem sido

descobertas; o problemas é descobri-las.

—GALILEU

6.1 Introducao

Os métodos semi-supervisionados de propagagao de rétulos usando protétipos (AGR), discuti-
dos na Secdo [2.3] tém o objetivo de diminuir o custo de construgdo do grafo e de propagagao
dos rétulos sem prejudicar o desempenho de classificagdo. No entanto, em muitas aplica¢des
modernas, e.g. auxilio a tomada de decisdes e classificacdo sensivel a custos de erro, o prati-
cante de Aprendizagem de Mdquina pode estar mais interessado em saber as probabilidades de
classe para uma nova instancia do que um simples rétulo.

Os algoritmos de propagacdo de rétulos sdo projetados para respeitar duas condigdes: (i)
os rotulos das instancias rotuladas devem ser mantidos (ou minimamente modificados) e (ii)
objetos similares ou préximos devem ter rétulos similares. Para tanto, o critério otimizado na
etapa de propagacdo é composto de um termo para cada condi¢do. Para transformar a propaga-
¢ao de rétulos em propagacao de probabilidades, uma mudanga precisa ser feita no critério a ser
otimizado. O algoritmo resultante dessa adaptacdo ¢ chamado propagacao de probabilidades
apropriadas usando protétipos (proper probability propagation on prototypes — 4Pros).

Outro ponto importante considerado nesta Secdo € a importancia do cdlculo dos pesos
locais para a construcdo do grafo de ancoras (protétipos) [/4]]. Considerando as distancias
discutidas na Sec¢do [3] e a distancia proposta na Segdo [5] seria interessante explorar o uso de

uma distancia adaptativa para construir o grafo de prototipos.
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6.2 Algoritmo

De forma resumida, o treinamento do método 4Pros é composto de 3 passos: (i) inicializa-
cdo dos protétipos; (ii) constru¢do do grafo; e (iii) propagacdo das probabilidades. Os dois
primeiros passos sdo flexiveis: o praticante pode escolher quaisquer distincias, algoritmos de
agrupamento para inicializacao dos protétipos e métodos de construg@o do grafo. O Algoritmo

[l mostra os passos do 4Pros e lista os seus pardmetros.

Algoritmo 6 Algoritmo 4Pros

Requer: Conjunto de treinamento 3 = {(X1,y1),..., (Xi,i),- -+, (Xn;sYn, ), Xnj15- - -, Xn }; Nl
mero de protétipos M; nimero de vizinhos k; peso do segundo termo da otimizagio &;
funcdo de escore apropriada s;

1: Obtenha um conjunto de protdtipos Q (e seus pesos A se a distdncia for adaptativa);

2: Construa a matriz de pesos locais Z e a matriz de adjacéncias normalizadas E;
3: Minimize a Equag@o (6.2)) com a funcéo s escolhida e obtenha e matriz A;
4

: Obtenha as probabilidades das instincias ndo-rotuladas usando a Equacéo (6.1));

Retorne Protétipos Q, matriz de probabilidades de classe dos protétipos A e, se a distancia for

adaptativa, os pesos A.

6.3 Propagacao de probabilidades

Como discutido na Sec¢ao[2.3.1] apesar de os métodos de propagagdo de rétulos nao produzirem
probabilidades, € possivel obter probabilidades de classe, usando a fun¢do softmax. No entanto,
a Secdo [2.3.2 mostrou que essas probabilidades ndo sdo bem calibradas, pois o método ndo é
treinado para otimizéd-las. Portanto, se o objetivo for obter probabilidades de classe como
resultado da propagacao, o critério de propagacdo deve ser adaptado.

No algoritmo 4Pros, a propagagdo de probabilidades deve respeitar duas condi¢des: (i) as
probabilidades das instancias rotuladas nao devem ser modificadas (ou devem ser minimamente
modificadas) e (ii) objetos proximos devem ter probabilidades de classe similares. Para isso, é
necessdrio incorporar funcdes de escore apropriadas (do inglé€s proper scoring rules) ao critério
a ser minimizado.

Uma fungio de escore s(p,q) é apropriada se ela tiver seu valor minimo (ou maximo,
dependendo da fun¢@o) quando as probabilidades corretas (p = ¢g) forem fornecidas. Como

essas fungdes avaliam probabilidades, seu dominio € o intervalo [0;1]. Portanto, a matriz de



92

valores preditivos de rétulos das instancias rotuladas Y,,, passa a tomar seus valores de [0; 1] >
e o somatorio da sua i-ésima linha (que corresponde ao vetor de probabilidades de classe da
i-ésima instancia) deve ser igual a 1.

Por ser uma matriz de probabilidades, Y,, tem um grau de liberdade para a defini¢do das
suas linhas, i.e. em um problema de classificacido bindria, basta estimar as probabilidades da
classe positiva p(y = 1|x), pois as probabilidades da classe negativa sdo o complemento p(y =
Olx) = 1—p(y = 1]x). Assim, em um problema de classifica¢io bindrio, as probabilidades da
classe positiva para as instancias rotuladas podem ser representadas por um vetor y,,, que toma
seus valores de [0; 1]™ *1 No restante desta Secdo, o 4Pros serd desenvolvido para problemas
com duas classes. A generalizacdo do 4Pros para o cendrio multiclasse ficard como trabalho
futuro.

Para problemas bindrios, a matriz de valores preditivos de classe dos protétipos A pode ser
descrita como um vetor @ € ZM*! de valores preditivos para a classe positiva. Assim, a proba-
bilidade para a classe positiva, dada a i-ésima instancia pode ser estimada pela Equacao (6.1),
onde o € a funcdo sigmoide. Percebe-se que os valores de @ indicam a “afinidade” dos prototi-
pos correspondentes com a classe positiva. Quanto maiores esses valores, mais esses prototipos
representam a classe positiva e quanto menores esses valores, mais esses prototipos represen-
tam a classe negativa. Adicionalmente, valores de @ muito proximos de O significam que os
prototipos correspondentes nao contribuem para a estimacgdo das probabilidades, indicando a

possibilidade de remové-los.

1
H(yi =1|7;)) =0(Z,d) = ——=. 6.1
p(yi 1Zi) (zi,a) 1 4e%d (6.1)
Dada uma fung¢do de escore apropriada qualquer s, o critério Q(d), cuja minimizacao per-

mite a propagacdo de probabilidades, é dado pela Equacéo (6.2)).

ny N
0(@) = argmin}.s(o . %2: ws(0(Z@),0@nd).  (62)

A formulagdo do critério Q(d) com uma fungdo s genérica é simples e poderosa, pois
permite que qualquer fungdo de escore apropriada seja usada. Duas dessas funcdes que sdao
bastante comuns na literatura sdo o escore de Brier (Brier score — BS)[[7] e a entropia cruzada
(cross entropy — CE). Caso o BS seja usado, o critério toma a forma da Equagdo (6.3). Caso a

CE seja usada, o critério toma a forma da Equacao (6.4).
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ny
QBS(Zi):argnginZHG(Zi, ) y,] +— Z El///HG Zl/,(l) G(Zi//,a)‘yz, (63)
i=1

zz” 1

n N
Ocg(d) = argmﬁin zl: —yilogo(Z;,d) + g Z —Eppno(Zy,d)logo(Zm,d). (6.4)
i=1 i,i"=1

E interessante destacar que essa formula¢io do 4Pros equivale a uma regressdo logistica
semi-supervisionada regularizada, tendo como entrada a matriz de pesos locais Z e como pesos
estimados o vetor d. Caso o valor do peso regularizador seja & = 0, o 4Pros reverte para uma
regressdo logistica supervisionada treinada sobre os pesos locais Z dos dados rotulados. Esse
¢ um importante resultado, pois conecta o 4Pros a um método muito conhecido e estudado da
literatura de Aprendizagem de Mdaquina. O segundo termo dos critérios promove uma regulari-
zacdo sobre todos os elementos de treinamento, respeitando a segunda condi¢do de propagagdo
(objetos préximos devem ter probabilidades de classe similares).

Esses critérios podem ser minimizados por qualquer otimizador capaz de executar métodos
de gradiente descendente. Neste trabalho, a biblioteca Theano [67] da linguagem Python foi
escolhida, devido a sua capacidade de derivagdo automatica.

Uma vez que o vetor d é obtido, é possivel atribuir probabilidades de classe as instincias

ndo-rotuladas usando a Equacgao (6.1)).

6.4 Inicializacao dos protoétipos

Antes de construir o grafo usado pelo método 4Pros € preciso obter um conjunto de prototi-
pos ndo-rotulados. Para isso, € possivel empregar qualquer algoritmo de agrupamento. Neste
trabalho, o algoritmo escolhido foi o K-médias com uma distancia generalizada, pois, como a
Segdo [3.4 mostrou, o uso de uma distancia adaptativa pode melhorar o desempenho dos méto-
dos de propagagdo em grafo. No restante desta Secdo, o algoritmo K-médias adaptativo sera
chamado de AK-médias.

O AK-médias adiciona um passo de célculo dos pesos da distancia as iteracdes do K-
médias tradicional. O método inicia com um conjunto Q = {Wy,..., Wy, ..., wy } de protitipos
selecionados aleatoriamente. A cada iteragdo, o método calcula as distancias das instancias de
treinamento para os protétipos, reposiciona os protétipos para os centros das suas instancias

afetadas e calcula os pesos da distancia.
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Os pesos da distancia generalizada da,, usada pelo AK-médias nesta Secdo sdo similares
aos pesos A da distancia dr,,; do IVABC (Segdo , porém € preciso adaptd-los, devido a au-
séncia de rétulos na etapa de selecao de protétipos. Assim, essa distancia tem dois niveis de
adaptabilidade, pois ela modela as dispersdes das varidveis nas sub-regides dos dados represen-
tadas pelos prototipos e a importancia de cada sub-regido no conjunto de dados. Além disso, a

distancia da,, é aplicada a dados do tipo ponto, como mostra a Equacéo (6.3).

- p
day, (Xi, Wi, Am) = Z A, j(xij— Wm7j)2, (6.5)
=1

onde o peso A,, ; representa a dispersdo da j-ésima varidvel do m-ésimo protdtipo e € calculado
~ p .
de acordo com a Equagdo (6.6), com A, > 0 € [1;_; Am,j = Y-

=

(Ym HZ:I Am,h)
Ap,j ’

An,j = (6.6)

onde A, ; € dado pela Equagao € ¥n € 0 peso do m-€simo prototipo no conjunto de treina-

mento e é atualizado usando a Equag@o (6.8).

Zﬁil (xi,j - W’m,j)2 6(m5k7l)

Ap i =
7.] )
Nm,k

6.7)

onde N, € o nimero de instancias das quais o m-€simo protétipo € um dos k vizinhos mais
préximos e 8(m,k,i) = 1, se o m-ésimo protétipo for um dos k vizinhos mais préximos da

i-ésima instncia, caso contrério 8 (m,k,i) = 0.

1
M Fier dar (5, )8 (kDN

m — y 6.8
! i G (%, W) 8 (1, K, N (08)

onde M é o nimero de protStipos. A Equagdo (6.8)) resulta em erro se Y ;c,, dm (X, Wn) = 0,
ou seja, se o protétipo ndo afetar instancia de treinamento alguma. Para evitar esse problema,
todos os protétipos que cumprem essa condi¢do sdo removidos do conjunto de protétipos. O
Apéndice [B|apresenta a derivacdo completa dos pesos da distancia da,,, segundo o método dos
multiplicadores de Lagrange.

No passo de reposicionamento dos prototipos, 0o m-€simo prototipo tem a sua posi¢ao
alterada para o centro das instancias das quais ele foi um dos k vizinhos mais préximos, como

mostra a Equacdo (6.9).
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B N %:68(m,k,i)
"=
Nm,k

—

(6.9)

O Algoritmo [/| detalha os passos do método AK-médias, considerando as equagdes de

pesos apresentadas nesta Secao.

Algoritmo 7 Algoritmo AK-médias

Requer: Conjunto de treinamento S = {X},...,X;,...,Xy}; nimero de protétipos M; nimero

—_—

[
=)

R AR AN

de vizinhos k; nimero maximo de iteracoes f, y;

t<+0;

Selecione um conjunto inicial de protétipos Q(0) = {w;(0),...,w,(0),...,wa(0)};
Inicialize os pesos V,,,V A, ;j = 1;

Faca

t+—t+1;

Calcule as distancias entre as instancias e os protdtipos usando a Equagio (6.5));
Defina os k vizinhos mais proximos de cada instancia;

Reposicione os protétipos usando a Equag@o (6.9), obtendo Q(z);

Calcule as distancias entre as instincias e os protétipos usando a Equagio (6.5);

Defina os k vizinhos mais proximos de cada instancia;

: Calcule os pesos usando as Equagdes (6.6) e (6.8);
12:

Enquanto 7 < f,,,c € Q(¢)!=Q(r — 1)

Retorne Protétipos Q(z) e seus respectivos pesos A.

6.5 Construcao do grafo

Depois de obter os protétipos e seus pesos A usando o AK-médias, € necessario construir o

grafo usado que representa a estrutura intrinseca dos dados. Neste trabalho, o grafo kNN sera

usado. Para construi-lo, primeiro, € preciso obter uma matriz R € BN*M de distAncias entre as

N instancias e os M protétipos que toma a seguinte forma:

dam<5€‘17w17 1)6<17k71) dam()_élv"_&Zvj'Z)a(zak?l) dam()_C'l,V_t;M,iM)S(M,k,l)
da(Ra,W1,41)8(1,k,2)  da (%2, W2,42)8(2,k,2) ... dan(Fa, War, Au)8(M,k,2)

da, (v, W1, A1) 8 (1,k,N)  day(Fn, W2, 42)8(2,k,N) ... day(Zy, War, Aar) S (M, k,N)
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Ou seja, a posicao R;,, = 0 se o m-ésimo prot6tipo nao for um dos k vizinhos mais proximos

da i-ésima instncia, caso contrario, R;;, = da,, (¥, Wn, Ay). A partir da matriz de distancias, é

possivel obter a matriz de pesos locais Z da seguinte forma:

(Ru+1)~! (Rip+1)~! (Riy+1)~" T
M (Rip+1)"' XM R+ T XM (R 1) !
(Roy+1)~! (Rp+1)~! (Roy+1)~!
Z — Z%:](R2m+1)71 Z%:](R2m+l)7l o Z%zl(R2n1+l)7l
(Ryi+1)! (Rwo+1)~! (Rym+1)""
_):%:I(RNmJFl)_] Z%:I(RNm+1)_l Z%:l(RNmJFI)_l_

Assim, quanto menor a distancia entre o m-ésimo protétipo e a i-ésima instancia, maior o

peso local Z;,,. Por fim, a matriz de adjacéncias E € obtida usando a Equacao (6.10)).

E=277". (6.10)

Na matriz de adjacéncias E, duas instancias de treinamento possuem um valor alto de
adjacéncia se compartilharem muitos protétipos similares.

Embora outras formas de construcao de grafo possam ser usadas, como os grafos do AGR
e do EAGR, o grafo kNN foi escolhido por simplificar o processo de predi¢ao de probabilidades
de novas instancias de teste, pois os grafos do AGR e do EAGR sdo construidos pela solu¢do de
um problema de otimizagdo e os mesmos passos devem ser seguidos para novas instancias. Por
outro lado, com o grafo kNN usado pelo 4Pros, o vetor de pesos locais 7 de uma nova instincia

¢ obtido diretamente a partir das distancias entre a instincia e os prototipos.

6.6 Experimentos com o 4Pros

Esta Secdo apresenta uma andlise de desempenho do método 4Pros, em sua versdao 4Prosgs,
que minimiza a Equagdo (6.3). O 4Prosgs serd comparado a um algoritmo de propagacdo de

rétulos em grafo de protétipos recentemente introduzido, chamado EAGR [74].

6.6.1 Conjuntos de dados

Dez conjuntos de dados do repositorio online UCI [41] serdo considerados neste estudo. Quando
os conjuntos estavam disponiveis no repositério de conjuntos mldata.org, a biblioteca
Python scikit-learn [54] foi usada para obté-los diretamente. Caso contrdrio, os dados fo-

ram retirados da pédgina do UCI. A Tabela descreve os conjuntos de dados usados nesta
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Nome Instancias  Atributos Classes Proporcao
balance-scale 625 4 3 46,08%
cleveland 297 13 5 53,87%
hepatitis 155 19 2 79,35%
horse 300 27 2 36,33%
ionosphere 351 34 2 64,10%
iris 150 4 3 33,33%
vehicle 846 18 4 25,77%
vowel 990 10 11 9.09%
wdbc 569 30 2 37,26%
wpbc 194 33 2 23,71%

Tabela 6.1: Conjuntos de dados - Descri¢ao dos dez conjuntos de dados do repositério UCI
usados nos experimentos. A coluna da direita apresenta a proporc¢ao de instancias positivas. Os
conjuntos multi-classe foram binarizados tomando a classe majoritdria como classe positiva e
formando a classe negativa com as instancias das demais classes

andlise. Como o 4Pros foi desenvolvido para problemas bindrios, os conjuntos com mais de
duas classes sdo transformados em conjuntos bindrios considerando a classe majoritdria como
classe positiva e agrupando todas as outras classes como classe negativa. A coluna da direita

da Tabela[6. 1) apresenta as propor¢oes de instancias positivas em cada conjunto.

6.6.2 Metodologia

Todos os métodos foram implementados usando a linguagem de programacao Python. A bi-
blioteca Theano [67] foi adotada para realizar a minimizac¢ao do critério de propagagdo para o
4Prosgs. Para isso, foi necessario definir dois pardmetros extras: o nimero méiximo de itera-
¢oes t,qr € a taxa de aprendizado o, que decresce monotonicamente a cada itera¢io ¢, como

mostra a Equacao (6.11)), onde o(0) é o valor inicial da taxa de aprendizado.

a(r) = a(0) L, ©.11)

tmax — 1
Os experimentos foram executados em dez repeticdes de validacdes cruzadas de cinco
particdes (quatro parti¢des para treinamento e uma para teste), totalizando cinquenta execucoes
para cada método e cada conjunto de dados. Para selecionar os parametros, foi adotado o

seguinte procedimento:

1. oconjunto de dados € dividido em cinco parti¢des, preservando as propor¢des das classes;

2. quatro dessas particdes s@o usadas para construir o conjunto que serd usado para sele¢ao
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de parametros (conjunto de ajuste);
3. o conjunto de ajuste é dividido em trés parti¢des:
(a) duas particdes sdo usadas para treinar o método com uma certa configuracio dos

parametros, a outra € usada para testar o modelo obtido;

(b) o resultado segundo alguma métrica (neste caso, entropia cruzada) é comparado

com o melhor resultado anterior e, se for melhor, é armazenado.

Para os trés métodos o melhor nimero de protétipos M foi buscado no intervalo [2,N/10],
onde N € o tamanho do conjunto de ajuste. O melhor valor do nimero de vizinhos k foi
obtido do intervalo [1,kpqyx], onde kpg = M /2, se M < 30, sendo kpyq = 15. O outro pari-
metro que os dois métodos compartilham € o peso do critério de propagagido & (chamado y
no artigo que propos o EAGR, mas aqui renomeado), cujos valores foram obtidos do intervalo

[1073,1072,107!,1,10,100]. Os demais parimetros foram buscados nos seguintes intervalos:

1. EAGR:

(a) parAmetros A e o para construgdo do grafo: [1,100];
2. 4Prosgs (parametros para a otimizacao do critério):

(a) taxa de aprendizado a: [0.1,1];

(b) nimero maximo de itera¢des t,,qy: [5,75].

As Tabelas [6.2] ¢ [6.3] apresentam os pardmetros selecionados para o EAGR e o 4Prosgs,

respectivamente.
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conjunto M k & A o
balance-scale 9 3 1 100 1
cleveland 15 4 10 10 1
hepatitis 8 1 1 100 100
horse 2 1 100 1
ionosphere 18 1 100 100 1
iris 9 1 100 1 1
vehicle 56 5 1 1 10
vowel 77 5 1 1 10
wdbc 30 1 100 100 1
wpbc 14 4 100 10 1

Tabela 6.2: EAGR - parametros selecionados

conjunto M k & o(0)  tyax
balance-scale 15 7 1073 1 75
cleveland 5 1 10 0,775 75
hepatitis 2 1000 1 10
horse 20 2 102 0,555 25
ionosphere 15 7 1073 1 75
iris 9 2 1073 0,775 75
vehicle 64 4 1 0,775 175
vowel 55 2 1000 1 75
wdbc 12 1 10 1 25
wpbc 12 3 100" 0325 75

Tabela 6.3: 4Prosgg - pardmetros selecionados

O método EAGR néo fornece probabilidades de classe de forma nativa. Para extrair essas
probabilidades com o objetivo de comparar os métodos, a matriz Agagr de predi¢des de rétulos

dos protétipos precisa ser normalizada, tal que Y d, = 1 e d,, =0, V,, € {1,...,M}.
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6.6.3 Resultados

As Tabelas [6.4] [6.5] e [0.6] apresentam os resultados dos experimentos em termos de entropia
cruzada, escore de Brier e taxa de acerto, respectivamente. Valores em negrito indicam resul-
tados com significancia de acordo com o teste dos postos sinalizados de Wilcoxon, com nivel
de significancia o = 0,05.

Como esperado, em termos de entropia cruzada e escore de brier, o 4Pros, em sua versdao
4Prosgs, tem desempenho médio superior ao EAGR, com valores significativamente melhores
em 9 de 10 conjuntos. O EAGR apresentou médias de escore de Brier e entropia cruzada em
apenas um conjunto (balance-scale), mas o resultado nao foi significativo. O EAGR apresenta
valores muito préximos de entropia cruzada e escore de Brier em todos os conjuntos. Isso
ocorre porque ele tem uma forte tendéncia de estimar probabilidades muito concentradas em
torno de 0,5, como mostra a Se¢do[2.3.2] Um fato interessante € que o 4Prosgs e 0 EAGR apre-
sentaram desempenhos similares em termos de taxa de acerto, o que surpreende, pois 0 EAGR é
treinado especificamente para otimizar essa métrica. As predi¢des de rétulos do 4Prosgg foram
feitas considerando como positivas as instancias com probabilidade de classe positiva maior ou
igual a 0,5, mas outro limiar poderia ser escolhido, otimizando a taxa de acerto. Os resulta-
dos de entropia cruzada e escore de Brier confirmam que o método proposto 4Pros atinge seu

objetivo de estimar probabilidades apropriadas de classe num cendrio semi-supervisionado.
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conjunto 4Prosgs EAGR

balance-scale  0,81805  0,69235
(0,62191) (0,00015)

cleveland 0,52030 0,69181
(0,07922) (0,00026)

hepatitis 0,44924 0,69102
(0,08506) (0,00128)

horse 0,62805 0,69234

(0,05643) (0,00040)
ionosphere 0,43905 0,69157
(0,07825) (0,00026)

iris 0,07432  0,68629
(0,00927) (0,00041)
vehicle 0,38026  0,69247
(0,02624) (0,00004)
vowel 0,19926 0,69270
(0,02238) (0,00004)
wdbc 0,23606 0,69167
(0,06094) (0,00011)
wpbc 0,66234  0,69299

(0,08456) (0,00029)

Tabela 6.4: Entropia cruzada - médias e desvios padrdes entre parénteses; valores em negrito
indicam significancia estatistica ao nivel de a = 0,05
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conjunto 4Prosgs EAGR

balance-scale  0,51621  0,49920
(0,07791) (0,00015)

cleveland 0,32730  0,49866
(0,05411) (0,00026)

hepatitis 0,28438  0,49787
(0,06396) (0,00128)

horse 0,43514  0,49920

(0,05010) (0,00040)
ionosphere 0,26537  0,49842
(0,05528) (0,00026)

iris 0,01207 0,49314
(0,00384) (0,00040)
vehicle 0,23574  0,49932
(0,02087) (0,00004)
vowel 0,10180  0,49956
(0,01681) (0,00004)
wdbc 0,13346  0,49852
(0,04196) (0,00011)
wpbc 0,46301  0,49984

(0,07179) (0,00029)

Tabela 6.5: Escore de Brier - médias e desvios padrdes entre parénteses; valores em negrito
indicam significancia estatistica ao nivel de a = 0,05
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dataset 4Prosgs EAGR

balance-scale 53,367 81,596
(3,078) (5,111)

cleveland 78,146 78,670
(5,042) (6,103)

hepatitis 80,699 75,209
(6,365) (12,182)

horse 66,863 71,845
(7,062) (8,930)

ionosphere 84,107 82,386
(5,107) (6,127)

iris 100,000 99,800
(0,00000) (0,800)

vehicle 83,988 88,247
(2,246) (3,072)

vowel 94,384 80,152
(1,424) (2,146)

wdbc 91,005 92,075
(3,283) (3,134)

wpbc 63,903 55,957

(9,489)  (8,986)

Tabela 6.6: Taxa de acerto percentual - médias e desvios padrdes entre parénteses; valores
em negrito indicam significincia estatistica ao nivel de o = 0,05

6.7 Consideracoes finais

Este Capitulo introduziu um algoritmo de propagacdo de probabilidades em grafos de proto-
tipos (4Pros). Os métodos similares da literatura tem o objetivo de propagar rétulos. Para
transformar a propagacdo de rétulos em propagacao de probabilidades, o 4Pros usa um critério
de propagacao que incorpora fungdes de escore apropriadas.

A importancia do cdlculo dos pesos locais para a constru¢cdo do grafo de protétipos tam-
bém foi considerada neste Capitulo. Assim, o 4Pros usa uma distancia adaptativa similar a

distancia usada pelo método IVABC (Secao[5), porém adaptada para dados do tipo ponto e sem
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informacdo de rétulos.

A andlise de desempenho contida neste Capitulo usou dez conjuntos de dados do repo-
sitério online UCI. O 4Pros, em sua versdao 4Prosgs, que otimiza o escore de Brier (BS), foi
comparado ao EAGR. Os resultados mostraram desempenho significativamente superior do
4Prosps em termos de entropia cruzada e escore de Brier em 9 dos 10 conjuntos. Além disso, os
dois métodos tiveram desempenhos similares em termos de taxa de acerto, apesar de o EAGR
ser treinado especificamente para otimizar essa métrica. Os experimentos mostraram que o
4Pros pode ser considerado um bom método para estimagdo de probabilidades num cendrio
semi-supervisionado.

O 4Pros tem custo computacional de treinamento maior do que o EAGR, cujo critério
de propagacdo ¢ minimizado de forma analitica. No entanto, quando o modelo € usado para
predizer probabilidades para novas instancias, os pesos locais dos protétipos do 4Pros sdo di-
retamente calculados usando as distancias, enquanto o EAGR precisa solucionar um problema
de otimizagdo para obté-los.
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7 CONCLUSAO

O conhecimento coroa os esforgos com o éxito.

—TEXTOS BUDISTAS

7.1 Consideracoes finais

Este trabalho foi desenvolvido com foco nas tarefas de classificacdo e estimagdo de proba-
bilidades de classe, mais especificamente nos métodos baseados em prototipos, devido a sua
versatilidade, facilidade de implementacdo e interpretabilidade, e nas distancias adaptativas,
capazes de modelar as dispersdes das varidveis dos conjuntos de dados.

Alguns pontos importantes de melhoria dos métodos baseados em protétipos existentes
na literatura foram expostos e considerados no desenvolvimento deste trabalho, sdo eles: (i)
a suscetibilidade a minimos locais, devido a ma inicializacdo dos protétipos; (ii) o problema
das distancias adaptativas existentes (como a usada pelo método WFLVQ [63]), que sofrem
de perda de informacao e de ambiguidade na interpretacdo dos seus pesos; (iii) a inexisténcia
de algoritmos semi-supervisionados de propagacdo de probabilidades de classe apropriadas
através de grafos de protdtipos na literatura.

Dois métodos baseados em protétipos e distancias adaptativas foram introduzidos neste
trabalho para lidar com esses quatro pontos de melhoria. O IVABC foi desenvolvido para reali-
zar classificacdo multi-classe de dados intervalares e o 4Pros para a tarefa semi-supervisionada
de estimacdo de probabilidades de classe.

O IVABC usa um algoritmo de otimizacao de enxames [31] de simples implementacao
para atacar o problema da ma inicializacdo dos protétipos que leva a minimos locais. Além
disso, a distancia adaptativa intervalar adotada pelo IVABC € capaz de modelar classes desba-
lanceadas e compostas de sub-regides de variados tamanhos e formas, além de resolver a perda
de informacdo no cdlculo dos pesos e de ter pesos cujos valores sdo facilmente interpretaveis.
Por fim, o IVABC tem a capacidade de eliminar atributos irrelevantes e prototipos inativos.

O 4Pros, por outro lado, foi desenvolvido para suprir a auséncia de algoritmos semi-

supervi-
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sionados de propagacdo de probabilidades através de grafos de protétipos. Para isso, 0 método
adota uma versao modificada do critério de propagacao, para garantir que a solucao encontrada
respeite duas condi¢des fundamentais, i.e., as probabilidades de classe das instancias rotula-
das devem ser mantidas ou pouco alteradas e instancias similares devem ter probabilidades de
classe similares.

O 4Pros ¢ flexivel quanto ao método de selec@o dos protétipos e a construgao do grafo, no
entanto, neste trabalho, uma distancia adaptativa foi escolhida, cujos pesos sdo calculados sem
informacao de rétulos de classe (durante a selecao nao-supervisionada dos protétipos).

Por fim, este trabalho também apresentou estudos de desempenho para ambos os métodos.
Tanto o IVABC quanto o 4Pros foram comparados a algoritmos existentes apropriados, usando
conjuntos de dados intervalares sintéticos e reais para o [IVABC e conjuntos de dados reais do
tipo ponto para o 4Pros.

O IVABC foi comparado ao WFLVQ [63] e a trés classificadores baseados em protétipos
treinados por diferentes algoritmos de enxames [31},137,79], usando a codificagdo de particulas
explicada na Secdo4.3| Os cinco métodos tiveram suas taxas de erro de classificagdo avaliadas
usando quatro conjuntos de dados sintéticos e quatro de dados reais. O IVABC obteve as
melhores taxas médias de erro em cinco dos oito conjuntos de dados, sendo estatisticamente
equivalente aos melhores algoritmos nos outros trés conjuntos. Além disso, o IVABC também
apresentou os menores intervalos de confianga para cinco conjuntos de dados, demonstrando
robustez. O IVABC também selecionou atributos automaticamente e de forma significativa
e eliminou menos protétipos do que o WFLVQ, o que mostra que o IVABC mantém menos
protétipos inativos.

Uma versdo do 4Pros, 4Prosgg, foi comparada a um algoritmo de propagacao de rétulos
em grafo de protétipos chamado EAGR, demonstrando cumprir o objetivo de propagar proba-
bilidades de classe apropriadas, apresentando desempenho superior a0 EAGR em termos de
entropia cruzada e escore de Brier, além de apresentar desempenho similar em termos de taxa

de acerto.

7.2 Publicacoes

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho, os seguintes artigos foram publicados em re-

vistas ou conferéncias internacionais:

» Artigos diretamente relacionados a tese:
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1. Silva Filho, T. M., Souza, R. M. C. R., e Prudéncio, R. B. C. (2016), A swarm-
trained k-nearest prototypes adaptive classifier with automatic feature selec-
tion for interval data, Neural Networks, Volume 80, 19-33:

Trata do método IVABC, proposto na Secao[5] que foi desenvolvido com o objetivo
de contribuir com uma solugdo para a tarefa de classificacdo de dados intervala-
res, apresentando caracteristicas que permitem que o método lide com vérias das
limitagdes dos métodos baseados em protétipos. O artigo também traz uma anélise
de desempenho, comparando o método a outros algoritmos existentes na literatura,

usando conjuntos de dados intervalares sintéticos e reais.

2. Silva Filho, T. M., Pimentel, B. A., Souza, R. M. C. R,, e Oliveira, A. L. L.
(2015), Hybrid methods for fuzzy clustering based on fuzzy c-means and im-
proved particle swarm optimization, Expert Systems with Applications, Vo-
lume 42(17-18), 6315-6328:

Relacionado ao primeiro artigo, embora seu foco ndo seja a tarefa de classificagdo,
pois nele foram introduzidos dois métodos de agrupamento difuso que, assim como
o IVABC, usam um algoritmo de otimizacdo de enxames para treinar os prototipos

(centréides) e evitar minimos locais.
* Qutros artigos:

1. Souza, M. P. S, Silva Filho, T. M., Amaral, G. J. A., e Souza, R. M. C. R.
(Aceito para publicacio), Investigating Different Fitness Criteria for Swarm-
based Clustering, International Journal of Business Intelligence and Data Mi-
ning:

Avaliou experimentalmente diversos critérios para treinamento de modelos de agru-

pamento usando métodos baseados em enxames.

2. Souza, L. C., Souza, R. M. C. R., Amaral, G. J. A., e Silva Filho, T. M. (2017),
A Parametrized Approach for Linear Regression of Interval Data, Knowledge-
based Systems, Volume 131, 149-159:

Propds um novo método para regressao linear de dados intervalares. Todas as abor-
dagens existentes de regressdo linear intervalar usam certos pontos de referéncia
fixos para modelar os intervalos, tais como minimos € maximos e centros € ampli-
tudes. Isso € uma limitacdo, pois conjuntos diferentes podem ser modelados por
pontos de referéncia diferentes. O novo método modela intervalos usando a equa-

¢do dareta e encontra os melhores pontos de referéncia para as varidveis regressoras
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automaticamente. O método constrdi duas regressdes: uma para os limites inferi-
ores e outra para os limites superiores da varidvel resposta. Além disso, o novo
algoritmo garante a coeréncia matemadtica da resposta (todos os minimos estimados
sdo menores do que os maximos estimados) através de uma transformagao Box-Cox

da varidvel resposta.

. Kull, M., Silva Filho, T. M., e Flach, P. (2017), Beta calibration: a well-founded
and easily implemented improvement on logistic calibration for binary clas-
sifiers, 20th International Conference on Artificial Intelligence and Statistics,
Proceedings of Machine Learning Research, Volume 54, 623-631:

Introduziu um novo método paramétrico para calibracao de classificadores bindrios,
chamado beta calibration, que € mais versatil do que o método bastante conhecido
de calibracdo logistica, sendo capaz de encontrar curvas de calibracdo mais vari-
adas, incluindo sigméides invertidas. Ao contrdrio da calibragdo logistica, a nova
familia de curvas de calibragdo também inclui a identidade, o que significa que beta
calibration nao piora a calibracao do classificador original. Além disso, por ser um
método paramétrico, beta calibration € menos suscetivel a sobreajuste em conjun-
tos de dados pequenos do que regressao isotdnica, outro método de calibragdo bem

conhecido.

. Perello-Nieto, M., Silva Filho, T. M., Kull, M., e Flach, P. (2016), Background
Check: A General Technique to Build More Reliable and Versatile Classifi-
ers, IEEE 16th International Conference on Data Mining (ICDM), 1143-1148,
Barcelona:

Introduziu uma poderosa técnica para fazer classificadores mais confidveis e versa-
teis. Background check equipa classificadores com a habilidade de avaliar a dife-
renca entre dados de teste e dados de treinamento. Com isso, o classificador passa
a ser capaz de realizar classificacdo com opcao de rejeicdo, identificar outliers e

avaliar a confianca em suas predicoes.

. Araujo, M. C., Souza, R. M. C. R., Lima, R. C., e Silva Filho, T. M. (2016), An
interval prototype classifier based on a parameterized distance applied to bre-
ast thermographic images, Medical & Biological Engineering & Computing,
Volume 55 (6), 1-12:

Propds uma nova abordagem para classificar anomalias mamarias (malignas, be-
nignas e cistos) a partir de imagens termograficas, modeladas como varidveis in-

tervalares. O algoritmo mapeia os intervalos para um novo espago onde as classes
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sdo mais facilmente separadas e usa uma distancia Mahalanobis parametrizada para
alocar rétulos. O método foi aplicado a uma base brasileira de termografias de

mamas de 50 pacientes, obtendo excelentes resultados.

Trabalhos futuros

Para avancar os estudos sobre métodos baseados em protétipos e distancias adaptativas, as

seguintes atividades descritas a seguir precisam ser desenvolvidas.

1.

Estender o IVABC para outros tipos de dados: neste trabalho, o IVABC foi aplicado
a dados intervalares, mas € possivel aplicd-lo a outros tipos de dados, como histogramas,
dados modais, dados do tipo ponto, entre outros, desde que a codificagdo das particulas

e a distancia sejam adaptadas.

. Avaliar o uso de outros métodos populacionais pra treinar os protétipos do ISOPC:

apenas o VABC foi considerado para treinar os prototipos neste trabalho, resultando no
método IVABC. Seria interessante verificar o impacto de desempenho resultante do uso

de outros métodos populacionais.

. Desenvolver a versao multiclasse do 4Pros: a versio binaria do 4Pros foi formulada

como uma regressdo logistica semi-supervisionada. De forma similar, a versao multi-

classe do 4Pros pode ser formulada como uma regressdao multinomial.

Analise mais aprofundada sobre o desempenho do método 4Pros: este trabalho apre-
sentou experimentos detalhados apenas para o método IVABC, portanto € necessario
analisar melhor o 4Pros, comparando-o a mais algoritmos da literatura e usando mais

conjuntos de dados.

. Investigar a utilidade do 4Pros para calibragem semi-supervisionada de probabili-

dades: quando um certo modelo é construido para estimar probabilidades de classe, é
comum que essas probabilidades estimadas ndo condigam com as reais probabilidades
observadas, ou seja, 0 modelo pode ser superconfiante ou subconfiante. Para corrigir es-
sas distor¢oes, € possivel utilizar métodos de calibragem de probabilidades, como Platt
scaling [56] ou regressdo isotdonica [/8]. No entanto, esses métodos de calibragem de
probabilidades sdo supervisionados. Portanto, € interessante investigar a possibilidade
de usar o método 4Pros se os dados disponiveis para a calibragem forem apenas parcial-

mente rotulados.
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Apéndice A - Pesos da Distancia do IVABC

A.1 Pesos A

Os vetores de pesos A,, ; sdo calculados com o objetivo de minimizar o critério Jyy4pc, definido
na Equagio (5.8)), para a [-ésima particula.

Proposicao A.1.1. Considerando a formula da distancia d,, ; e fixando o m-ésimo prototipo da
[-ésima particula wy, ; e a j-ésima varidvel, os pesos A, ;. j que minimizam o critério Jiyapc sob

as restrigoes Ay 1. > 0 € [1jex, Am,i,j = Yin,,g s80 calculados de acordo com a Equagdo (A.T)).

1
i A a1
Donsj {mtglher, Amnl} 7 (A1)

Am,j

onde A, ; é definido pela Equagdo (A.2).

2 2
Xi j L= Wm,l,j, Xi jU—Wml j, .
N {(m—ax(’jwmm’_@)) + (ot omatte } &(m,1,k,0)
i=1 2. |Yl| ' ki'Nacertos,l

Prova [A.1.1} Fixando o m-ésimo protdtipo e a j-ésima varidvel, o critério Jiyapc pode ser

Apij= (A.2)

reescrito como dado pela Equagdo (A.3).

M
Jvasc) =Y Y. Ang jBmi (A.3)
m=1jeT,

De acordo com instru¢des de Diday e Govaert [[1'/] e mais por Govaert [27], a minimizagao

de Jivapc sob as restrigdes Ay, 1 ; > 0 e [1jcy, Am1,j = Ym.1g € feita usando a Equagdo (A.4).

S M
52/ i (Z Z )'m,l,jAm7l,j —H H 2’””7171’1) = 07 for J € Yl (A4)
m'/ 7-]

m=1jeY, heY,
Da Equacao (A.4) segue a Equacdo (A.5).

A
A j— Hm =0= Ay j= o (H lm,z,h> (A.5)

Al j At \ het,



121

Lembrando que [Tjey, Amin = Ym1g> O pardmetro na Equacdo (A.5) é dado pela Equa-
¢do (A.6).

‘u’)/m,l,
Dot j = R g (A.6)
ml,j

A 1estrigdo [hey, Am,i.n = Yn,1,g POde ser escrita como mostra a Equagdo (A.7).

1
Y] Yy A Il
ture = [1 ,li)/m,l,g _H (}’m,Al,g) entio 11 — (Ynt.e Thex, Amin) (A7)
hex, Bmih [hex, Am.in Yin,l.g
Finalmente, a solugao iml j para o peso A,,; ; € dada pela Equacdo (A.8).
il
A A T
Am,l,j _ UWYnig _ {Ym,hg[nhel’l m,l7h]} (A.8)
Am,l,j Am7l7j

onde %, modela o volume do m-€simo protétipo da /-€sima particula w,,; na sua classe
Ymi = & € Ay j foi definido na Equagdo (A.2). Usar o peso ¥, ;, como uma restri¢io para
os pesos A, ; permite que a distancia considere a dispersdo dos dados representados pelo

m-ésimo protétipo da /-ésima particula quando seus pesos A,,; ; sdo calculados.

A.2 Pesosy

Na pratica, os pesos Y servem para minimizar outro critério Jyyapc2, definido pela Equa-
¢do (A.9), que é a soma das distancias médias entre todos os protétipos da /-ésima particula e

os objetos corretamente afetados por eles, dos quais eles sdo vizinhos mais proximos.

G Z{v:] '}/m,l,gdﬂ:mJ )_C‘ia"_‘;m,l»im,l 6(m517ka i)
Jvascr() =) Y, ( ) : (A.9)

g:lmeﬂg Nmalvkng

onde &(m,l,k,i) =1 se Wy,; for um dos k vizinhos mais proximos de X; e y; = y,,; = g, caso
contrério, 0(m, [,k,i) = 0 € Ny, ; x o é 0 nimero de ocorréncias de W, ; como um dos k vizinhos
mais proximos dos N objetos de treinamento que pertencem a classe y,, ;. Aqui, o interesse nao
estd na soma total das distancias, mas em quao distante em média cada protdtipo estd das suas

instancias de treinamento corretamente afetadas.

Proposic¢io A.2.1. Usando o método dos multiplicadores de Lagrange com ¥, ;o >0 €

[Tneo, Ymle = Bi.,. onde €, € o conjunto de protétipos da g-ésima classe, os valores dos pesos
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Y que minimizam o critério Jiyapcy na Equagao (A.9) sdo calculados pela Equagao (A.10).

1
- = Irt — . Mg
[ﬁl,g [Treq, (Z{Ll dm, (xi,Wr,l,/lr,z> Nr7[71k7g5(r7l7k7l)>:| ’
Zﬁvzl dn’m,l (J_C’l} "_‘;m,la Am,l) Nm_,},k,gé(m’ l7 k7 l)

Ymlg = , (A.10)

onde M, € o tamanho de €2,.

Prova |[A.2.1l Fixando a g-ésima classe e 0 m-ésimo protétipo da /-ésima particula w,,;, o
8 m,l

critério Jiyapcr pode ser reescrito como mostra a Equagio (A.T1).

JIVABCZ(I) = Z Z Ym,l,g‘Pg,m,l € (Pg,m,l = Zdn’m,l ()_C'bwm,lvim,l) Nn;}7k7g5(m,l,k, i) (A-ll)

G N
g=1meQ, i=1

Mais uma vez de acordo com os trabalhos de Diday e Govaert [17] e Govaert [27], a

minimizacdo de Jyyapco € obtida através da Equacéo (A.12).

S G
(Z Z Ym,l,gq)g,m,l —u H ngl) = O, param € .Q.g (A.12)

6}/m>l7g g:lmGQg VG.Q.g

Da Equacao (A.12)), resulta a Equacao (A.13).

Hr Q }/,nl
Ogms — Pt 8y, 2T v (A.13)

m,l.g =
'}/m,l,g ¢g,m,l rel

Lembrando que [],cq, Yot = Bi.g. o pardmetro da Equacdo (A.13) é dado pela Equa-
¢ao (A.14).

1By,
by = 7 (A.14)
¢g7m7l
A restri¢do [],cq, %.n1 = PB1,¢ pode ser escrita como mostra a Equagdo (A.T5).
i
M, M, (Bl,gn 9 ¢g,r,l> ¢
Bro= 1 HBrg _ 17%(Brg) entio 1 — reQq (A1)
rel ¢gml Hrng ¢g,r,l ﬁl,g

Por fim, a solug@o §,,; , para o peso ¥, , ¢ dada pela Equagdo (A.T6).
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A

le,g

L
Uy [ﬁl,g [Treq, (Zﬁvﬂ dm; (fi,wnz,lm) N b S(r Lk, 1))} ¢
gmi S dn (Tis ot ot ) Ny b1, )

)

(A.16)

A.3 Pesos f3

O peso f3 , captura a importancia da g-ésima classe no banco de dados, considerando os proto-

tipos da g-ésima classe na /-ésima. Na pratica, os pesos B servem para minimizar um terceiro
e Gltimo critério Jiyapc3, definido pelaA.T7]

S Xy A (% Wit Ao ) 8,1, )
Ng ’

Jvases(D) =Y Brg (A.17)

onde &(m,l,k,i) =1 se Wy,; for um dos k vizinhos mais proximos de X; e y; = y,,; = g, caso
contrdrio 0(m,l,k,i) =0 e Ny é o nimero de ocorréncias de protétipos da g-ésima classe entre

os k vizinhos mais préximos das instancias de treinamento que pertencem a g-ésima classe.

Proposicdo A.3.1. Usando o método dos multiplicadores de Lagrange com f3; , >0 e Hg: 1 Be, =
1, onde G é o niimero de classes do conjunto de dados, os valores dos pesos 3 que minimizam
o critério Jiyapc3 na Equagdo (A.17) sdo calculados pela Equacao (A.18)).

|: g:l (Zjn‘;[azlzyzl dnm.,l (fivwm,h)va) N5:16(malukal)>:| ¢
ZZil YN dm,, (fh"_‘;m,l»im,l) Ng '8 (m, 1k, i)

Prova Fixando a g-ésima, o critério Jiyapc3 pode ser reescrito como mostra a Equa-

¢do (A.T9).

l.g = (A.18)

M, N

G
JIVABC3(I> - Z ﬁl,ggl,g € Cl,g - Z Zdnml (xlvwmlaﬂ'm l) ;18(m717k7 l) (Al9)
g=1

m=1i=1

Novamente, de acordo com Diday e Govaert [17] e [27], a minimiza¢do de Jyyapcs €

calculada de acordo com a Equagdo (A.20).

o <Zﬁngz,g uHﬁza>—0 parag=1,...,G (A.20)
l,g =1
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Da Equacao (A.20)), resulta a Equagdo (A.21).

Mo B “
Gg— P =0 B = 2 (] Bua (A21)
ﬁl,g Clag a=1
Lembrando que [T%_, B, = 1, o pardmetro da Equagdo (A.2T) é dado pela Equagdo (A-22).
Bro= - (A22)
Cl 8
A restrigdo [TS_, B, = 1 pode ser escrita como mostra a Equagdo (A.23).
G G G [
=[5 ==X entiop = ]G (A.23)
a=1 Clﬂ a=1 Clﬂ a=1

Finalmente, a solucio Bl,g para o peso f3; , é dada pela Equacdo (A.24).

Q=

o NG (e 2 (B Pt Ao ) N S, k)|
g = 7 = M, I - .
Sl Yo X d Ty <Xiawm,lvkm7l> Ng '8(m, 1,k,i)

(A.24)
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Apéndice B — Pesos da Distancia do 4Pros

B.1 Pesos 4

Os vetores de pesos A, sdo calculados com o objetivo de minimizar o critério J4p,,s, definido
na Equacao (B.1).

M N

JaPros = Z Zdam <fiawmaim) 5(m,k,i), (B.1)

m=1i=1
onde §(m,k,i) = 1 se 0 m-ésimo protétipo for um dos k protétipos mais préximos da i-ésima

instancia, caso contrario 0 (m,k,i) = 0.

Proposicao B.1.1. Considerando a formula da distancia da,, e fixando o m-ésimo prot6tipo wy,
e a j-ésima varidvel, os pesos A, j que minimizam o critério Japros sob as restrigoes Anj>0ce

P . ~ ~
=1 Am,j = Ym sdo calculados de acordo com a Equagado (B.2).

 nglTTE Ana]}7

Am,j = A 5 (B.2)

onde A, ; € definido pela Equagdo (B.3)) e representa a soma das diferengas quadraticas da
Jj-€sima varidvel do m-ésimo prototipo e das instancias das quais ele é um dos k vizinhos mais

proximos.

N

A=Y (%1 —wm,j)” 8(m.k,i) (B.3)
i=1

Prova B.1.1, Fixando o m-ésimo protétipo e a j-ésima varidvel, o critério Jyp,os pode ser

reescrito como dado pela Equacao (B.4).

M p
Japros = Z Zlm,jAm,j (B.4)

m=1 j=1
De acordo com instrugdes de Diday e Govaert [[17] e mais por Govaert [27], a minimizacao

de J4pros sOb as restrigdes A, j > 0e H?Zl Am,j = ¥m € feita usando a Equagio (B.3).
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S M p 14
SA . (Z Z)“m,jAm,j_.qum,h> =0, forjE{l,...,p} (B.5)
"] h=1

m=1 j=1

Da Equagdo segue a Equacao (B.0).
| £
A j— == 0 = i = 2 (T A (B.6)
Aom. j Am.j \ =]
Lembrando que [T)_ Ay = Yn, 0 pardmetro na Equacdo (B.6) é dado pela Equagdo (B.7).

Am,j = ‘A%/"; (B.7)

A restri¢do [17_; A = % pode ser escrita como mostra a Equagdo (B28).

<=

(W [T A )

p p p
o= [0 = K (Ym)

= entdo U = (B.8)
Finalmente, a solugio A, j para o peso A,, ; é dada pela Equagéo (B.9).
1
A - 4 Ay plt?
Ay = 2 (LT B} (B.9)

A, A, j

onde ¥, modela o volume do m-ésimo protétipo wy, na conjunto de dados e A, ; foi definido na
Equacdo (B.3). Usar o peso ¥, como uma restri¢do para os pesos A, j permite que a distancia
considere a dispersio dos dados representados pelo m-ésimo protétipo quando seus pesos A,

sao calculados.

B.2 Pesos y

Na pratica, os pesos ¥ servem para minimizar outro critério, J4p,,s2, definido pela Equacio (B.10),
que representa a soma das distancias médias entre todos os prototipos e os objetos afetados por

eles, dos quais eles sdo vizinhos mais préximos.

u YV pday, (xy,wm,im) 8 (m, k, i)
J4Pr052 - Z N P
m7

m=1

: (B.10)

onde 8(m,k,i) = 1 se W, for um dos k vizinhos mais préximos de X;, caso contrdrio, & (m,k,i) =

0 e N, x € o nimero de ocorréncias de w,, como um dos k vizinhos mais préximos dos N objetos
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de treinamento. Aqui, o interesse ndo estd na soma total das distancias, mas em quao distante

em média cada prototipo estd das suas instincias de treinamento afetadas.

Proposicao B.2.1. Usando o método dos multiplicadores de Lagrange com 7, > 0 e
H%’:l Yn = 1, onde M é o niimero total de protétipos, os valores dos pesos Y que minimizam o

critério Japros2 na Equacdo (B.10) sdo calculados pela Equacao (B.11).

B [ i (Z{lear (fi,wr,ir>N,,_k]5(’3kai))yl4 -
= YV | day, ()'c',-,szm,im>Nr;’}(5(m,k,i) ' (B0

Prova[B.2.1l Fixando o m-&simo protétipo wy,, o critério J4p,,s» pode ser reescrito como mostra

a Equacao (B.12).

M N 5
Tapros(1) = Y. Ynm & 6 = Y da (%5, Wi, o ) N, L8 (m, K, ) (B.12)
m=1 i=1

Mais uma vez de acordo com os trabalhos de Diday e Govaert [17] e Govaert [27], a

minimizacao de J4p,o5 € obtida através da Equacao (B.13]).

0
Zqu)m uH% =0, param € {1,...,.M} (B.13)
6%" = r=1
Da Equagdo (B.13), resulta a Equagio (B.14).
M M
(pm_unr:l Yr :0:>'}/m:£ (H%) (B.14)
Ym (Pm r=1
Lembrando que []™, 7, = 1, o pardmetro da Equagdo (B.14) é dado pela Equagio (B.13).
Y= (B.15)
Om
A restricao lewzl ¥%- = 1 pode ser escrita como mostra a Equacao (B.16)).
1
Moy M M
1=[]5 ==/ entiou=|]]o¢ (B.16)
r= ¢r r=1 ¢r r=1

Por fim, a solu¢do ¥, para o peso ¥, é dada pela Equacio (B.17).

o u [ i <):§V:1dar <fi,Wr,ir>N&l5(rak;i>)]All 817
=, YV dr ()‘c’,-,vT/m,jlm>N,;}€6(m,k,i) E10




