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ABSTRACT

Supervised Learning with Imbalanced Data Sets. An
Overview

Traditional learning algorithms induced by complex and
highly imbalanced training sets may have difficulty in dis-
tinguishing between examples of the groups. The tendency
is to create classification models that are biased toward the
overrepresented (majority) class, resulting in a low rate of
recognition for the minority group. This paper provides a
survey of this problem which has attracted the interest of
many researchers in recent years. In the scope of two-class
classification tasks, concepts related to the nature of the im-
balanced class problem and evaluation metrics are presented,
including the foundations of the ROC (Receiver Operating
Characteristic) analysis; plus a state of the art of the pro-
posed solutions. At the end of the paper a brief discussion
on how the subject can be extended to multiclass learning is
provided.

KEYWORDS: imbalanced data sets, supervised learning,
evaluation metrics, ROC analysis, resampling methods, cost-
sensitive approach.

RESUMO

Algoritmos de aprendizado tradicionais induzidos por con-
juntos de treinamento complexos e altamente desbalanceados
tém apresentado dificuldade em diferenciar entre 0s grupos.
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A tendéncia € produzir modelos (ou regras) de classificacdo
que favorecem a classe com maior probabilidade de ocorrén-
cia (majoritaria), resultando em uma baixa taxa de reconhe-
cimento para o grupo minoritario. O objetivo desse artigo
é fornecer uma investigacdo sobre esse problema, que tem
atraido o interesse de muitos pesquisadores nos Gltimos anos.
No escopo de tarefas de classificacdo binaria, sdo apresenta-
dos conceitos associados a natureza do problema de classes
desbalanceadas e métricas de avaliagdo, incluindo os funda-
mentos da analise ROC (Receiver Operating Characteristic);
além do estado da arte das solucBes propostas na literatura.
Uma breve discussdo a respeito de como 0s tépicos aborda-
dos no artigo podem ser estendidos para o aprendizado mul-
ticlasse é também fornecida.

PALAVRAS-CHAVE: classes desbalanceadas, aprendizado
supervisionado, métricas de avaliacdo, analise ROC, méto-
dos de reamostragem, abordagem sensivel ao custo.

1 INTRODUCAO

Um aspecto fundamental em problemas de classificacdo é
a desigualdade na distribuicdo dos padrdes entre os grupos,
que surge principalmente em situacdes onde informagdes as-
sociadas a determinadas classes sdo mais dificeis de se ob-
ter. Pode-se observar esse comportamento, por exemplo, em
um estudo sobre uma doenca rara em uma dada populagéo.
A proporgao de pessoas doentes encontradas é muito menor
que a proporcao de pessoas sadias. Em problemas dessa na-
tureza, em que os nimeros de exemplos entre as classes no
conjunto de treinamento variam significativamente, algorit-
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mos de aprendizado tradicionais tém apresentado dificuldade
em distinguir entre os varios grupos. Em geral, a tendéncia
é produzir modelos de classificagdo que favorecem as clas-
ses com maior probabilidade de ocorréncia, resultando em
baixas taxas de reconhecimento para 0s grupos minoritarios.

O problema de classes desbalanceadas, como é conhecido
em aprendizado de méquina e mineracdo de dados, surge
principalmente porque os algoritmos tradicionais assumem
diferentes erros como igualmente importantes, supondo que
as distribuicGes sdo relativamente equilibradas (Monard and
Batista, 2002; He and Garcia, 2009). Embora essa estraté-
gia possa produzir modelos com elevadas taxas de acuracia
global, ela frequentemente tende a prejudicar a identificagéo
de exemplos pertencentes a grupos raros que, na maioria dos
casos, representam os grupos de interesse.

De fato, na maioria das aplicacBes reais, detectar eventos
anormais (ou interessantes) em uma populacdo contendo
grande numero de eventos comuns é o principal objetivo.
Tais aplicacBes, que comumente apresentam conjuntos de da-
dos altamente complexos, tém sido reportadas em um grande
ndmero de dominios, tais como diagnéstico médico (Sun
et al., 2007; Braga et al., 2008; Natowicz et al., 2008; Silva
et al., 2009; Moturu et al., 2010), suporte a decisdo em uni-
dades de tratamento intensivo (Morik et al., 1999), detec-
cdo de fraudes/falhas (Fawcett and Provost, 1997; Carvalho
et al., 2008; Gao et al., 2009), categorizacdo de texto (Li and
Shawe-Taylor, 2003; Manevitz and Yousef, 2007), reconhe-
cimento de assinaturas (Souza et al., 2010), monitoramento
de quebras de eixos automotivos (Hong et al., 2007), iden-
tificacdo de alertas de colis&o entre aeronaves (Everson and
Fieldsend, 2006b), entre outros.

Aprendizado com dados desbalanceados tem atraido o in-
teresse de muitos pesquisadores nos ultimos anos. Esse
interesse aparece refletido, por exemplo, no grande nd-
mero de estudos publicados sobre o assunto, na realizacéo
de workshops nas conferéncias AAAI (Association for the
Advancement of Artificial Intelligence) (Japkowicz, 2000a)
e ICML (International Conference on Machine Learning)
(Chawla et al., 2003) e, em uma edicdo especial da revista
ACM SIGKDD Explorations (Chawla et al., 2004).

O objetivo desse artigo & prover uma investigagéo sobre o
problema de classes desbalanceadas com foco na aborda-
gem discriminativa do aprendizado supervisionado, onde re-
gras de decisdo (classificadores) sdo induzidas diretamente
do conjunto de dados a partir da minimizacdo de um funci-
onal risco (funcdo custo). No &mbito dessa investigacéo, os
conceitos relacionados ao problema assim como o estado da
arte das solugdes propostas séo descritos no contexto de tare-
fas de classificacdo binaria, ou seja, contendo somente duas
classes. Na parte final do artigo, uma breve discussao a res-

peito de como os tdpicos abordados na investigacdo podem
ser estendidos para dominios multiclasse é fornecida.

O restante do artigo encontra-se organizado da seguinte
forma. Na Secéo 2, uma analise de cunho formal sobre a na-
tureza do problema de classes desbhalanceadas é apresentada
com base nas Teorias de Decisdo Bayesiana (Berger, 1985;
Bather, 2000) e Aprendizado Estatistico (Vapnik, 1995; Vap-
nik, 1998). A discussdo conduzida nessa se¢do fornece, atra-
vés de fundamentos tedricos, melhor compreensdo dos as-
pectos associados a origem do problema. Até o momento,
esses aspectos ndo foram devidamente formalizados e, fre-
quentemente, tém sido discutidos em carater experimen-
tal. Na Secdo 3, sdo descritas as medidas de desempe-
nho comumente usadas para avaliar classificadores no con-
texto de aprendizado com grupos desbalanceados. Além
disso, sdo apresentados os principais fundamentos da ana-
lise ROC (Receiver Operating Characteristic). A Secdo 4
traz uma revisdo critica das abordagens propostas para so-
lucionar o problema. Seguindo padrdo adotado na litera-
tura, essas abordagens foram divididas em duas grandes ca-
tegorias: pré-processamento de dados e adaptagdes em algo-
ritmos de aprendizado. Dentro da segunda categoria, uma
maior atencdo é dedicada as solugdes baseadas em propostas
e/ou modificagBes de funcionais risco otimizados por algorit-
mos de aprendizado. Por Gltimo, as discussdes e conclusfes
s8o apresentadas na Secéo 5.

2 PROBLEMA DE CLASSES DESBALAN-
CEADAS

A maioria dos estudos sobre o problema de classes desbalan-
ceadas foca no desenvolvimento de solugfes. Uma quanti-
dade menor tem investigado as suas causas e/ou tentado pro-
por algum tipo de formalismo (Lawrence et al., 1998; Jap-
kowicz and Stephen, 2002; Wu and Chang, 2003; Weiss and
Provost, 2003; Prati et al., 2004b; Batista et al., 2004; Weiss,
2004; Khoshgoftaar et al., 2010). Nesses trabalhos, a meto-
dologia comumente adotada é a caracterizacdo do problema
a partir de observacdes obtidas com resultados experimentais
atraveés de algoritmos de aprendizado especificos.

Nessa se¢do, uma interpretacdo para a natureza do problema
de classes desbalanceadas ¢ fornecida com base nos funda-
mentos das Teorias de Decisdo Bayesiana e Aprendizado Es-
tatistico. A argumentacdo é desenvolvida explorando as pro-
priedades da solucdo (ou regra de decisdo) 6tima que mini-
miza a taxa de erro esperado, também conhecida como erro
de generalizagdo. Tal solucéo pode ser estimada e analisada
analiticamente em um cenério controlado, onde todas as dis-
tribuicBes de probabilidade sdo conhecidas. A caracterizacdo
da natureza do problema é entdo conduzida contrastando as
caracteristicas da solucéo 6tima com regras de decisao esti-
madas por modelos discriminativos, baseados na minimiza-
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cdo da taxa de erro global sobre um conjunto de treinamento
desbalanceado. No decorrer da discussdo, as principais con-
clusdes e observages publicadas em Lawrence et al. (1998),
Japkowicz and Stephen (2002), Wu and Chang (2003), Weiss
and Provost (2003), Prati et al. (2004b), Batista et al. (2004),
Weiss (2004) e, Khoshgoftaar et al. (2010) séo contextuali-
zadas e comentadas.

Como resultado da analise realizada, é demonstrado que o
viés causado pelo grupo dominante é uma consequéncia di-
reta da formulagdo padrdo comumente adotada na aborda-
gem discriminativa e também, do nivel de incerteza (ruido)
associado aos dados. Além disso, é apontada a falta de repre-
sentatividade do grupo minoritario como fator importante a
ser considerado no aprendizado com classes desbalanceadas.

Para a apresentacdo dos conceitos nas se¢des a seguir, con-
sidere as seguintes defini¢cBes/notacdes fornecidas no escopo
de classificagdo binaria: um exemplo de entrada, represen-
tado por um vetor de caracteristicas x = (z1,z2,...,z,)
deve ser atribuido a uma (e somente uma) das 2 classes (ou
grupos) denotadas por Cy e Cy. A existéncia das classes é
conhecida a priori. Sejay = {0, 1} a variavel simbdlica que
denota a classe (rotulo) para um dado exemplo x, tal que
y = k indica que x pertence & classe C. Sem perda de
generalidade, assume-se que Cy e C; e seus rétulos associ-
ados, correspondem, respectivamente, as classes majoritéria
(ou negativa) e minoritaria (ou positiva). O objetivo da ta-
refa de classificagdo é portanto, construir um mapeamento
(ou regra de decisdo) que descreve o relacionamento entre
as variaveis de entrada x e de saida y. Uma vez definida,
tal regra pode ser usada para decidir a classe para um dado
exemplo de entrada, i.e., estimar y a partir de x.

2.1 Teoria de Decisédo Bayesiana

A Teoria de Decisdo Bayesiana fornece o modelo probabilis-
tico fundamental para os bem conhecidos procedimentos de
classificacdo de padrfes (Berger, 1985; Bather, 2000). Com
base nesse modelo, regras de decisdo 6timas podem ser obti-
das quando as distribui¢es de probabilidade sdo conhecidas.

Em um problema de classificagdo, sejam p(x|ly = k) e
P(y = k) respectivamente, a densidade condicional e a
probabilidade de ocorréncia (a priori) para a classe C. A
partir dessas quantidades, a probabilidade (a posteriori) de
um exemplo x, previamente observado, pertencer a classe
C}, pode ser calculada, usando o teorema de Bayes a seguir
(Duda et al., 2000),

M

onde p(x) = >, p(x|y = k)P(y = k) é a densidade (in-
condicional) da entrada x.

Uma regra de decisdo binaria divide o espago de entrada em
duas regides disjuntas, denotadas por Ry e R4, uma para
cada classe, tal que todos os pontos em R serdo assinala-
dos a classe Cy. Os limites entre as regides de decisdo sdo
conhecidos como superficies de decisdo (ou separagdo).

Seja A uma fungdo de perda que associa custos as possiveis
decises tomadas por uma regra de decisdo. A é comumente
descrita através de uma matriz de custo, onde o elemento \y;
fornece o custo associado ao se classificar um exemplo x a
classe C;, sendo que x pertence a classe Cj,'.

A melhor regra de decisdo (6tima) que pode ser obtida ¢
aquela que minimiza o risco global, que corresponde ao va-
lor esperado (médio) da perda em relacdo as densidades de
probabilidade conjuntas p(x,y = k),

E[N] = /R Ao1 p(x,y =0) dx

+/Roxlop(x,y1>dx. @

onde p(x,y = k) = p(x|y = k)P(y = k). Seja L;(x) 0
risco condicional (ou custo esperado) de atribuir um exemplo
arbitrario x a classe C; (Duda et al., 2000),

Lj(x) = M P(y = k[x) . @)

onde P(y = k|x) é a probabilidade a posteriori de x per-
tencer a classe k definida em (1). Baseado na defini¢do do
risco condicional, a regra de decisdo 6tima que minimiza o
risco global (2) é aquela que atribui cada vetor de entrada x
aclasse C; paraa qual L;(x) € minimo, i.e.,

Py=1]x) _ Aor
r(x) = Gy se P(y=0x) _> Ao (4)
Cp caso contrario.

Usando o teorema de Bayes (1), a regra (4) pode ser rees-
crita em termos da razdo entre as densidades condicionais
p(x|y = k) para cada classe (razéo de verossimilhanca),

p(x[y=0) Ao P(y=1)’ (5)

C, se pxly=1) o Aoy Py=0)
r(x) = )
(x) Cy caso contrario.

LParticularmente nesse artigo, os custos das classificacdes corretas sdo
considerados como zero, i.e., Axx = 0 para toda classe Cx. No entanto,
para um tratamento mais geral, veja Elkan (2001).
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De acordo com (5), x € atribuido a C'; (classe positiva) se a
razdo de verossimilhanca excede um limiar (threshold) inde-
pendente de x, que é baseado na interacdo das razGes entre
custos e probabilidades a priori dos grupos. Essa interacédo
possui importante papel na determinacdo das probabilidades
de erro para cada classe e tem sido muito explorada na obten-
cdo de solugdes para o problema de classes desbalanceadas.
Esses aspectos sdo discutidos mais adiante nas Se¢des 3 e 4,
respectivamente.

Note que quando as densidades conjuntas p(x,y = k) € 0s
custos \y; séo conhecidos, regras de deciséo 6timas que mi-
nimizam o funcional risco (2) podem ser diretamente ob-
tidas. FuncOes discriminantes lineares e quadraticas, por
exemplo, podem ser derivadas analiticamente, considerando
que as verossimilhangas p(x|y = k) s@o distribui¢Bes nor-
mais multivariadas (Duda et al., 2000). Essa propriedade é
explorada na Secdo 2.3, durante a caracterizagdo da natureza
do problema. Particularmente, func@es discriminantes line-
ares serdo usadas para a obtencédo de superficies de decisdo
ideais em cendrios desbalanceados.

Na Secéo 2.2 a seguir, a formulacdo padréo para a tarefa de
classificacdo de padrdes é apresentada com base na Teoria do
Aprendizado Estatistico (SLT) (Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).
Nessa abordagem é assumido por defini¢do, que as densida-
des p(x,y = k) séo desconhecidas. Assim, regras de deciséo
devem ser aprendidas usando somente um conjunto de dados
observados.

2.2 Problema do Aprendizado

Considerando o caso particular, em que \g; = A9 = 1 (fun-
céo de perda 0/1), o funcional risco global (2) se reduz a
probabilidade do erro global de classificacdo (ou taxa de erro
esperado) dado pela seguinte expressdo (Duda et al., 2000),

P(Err0) = PxeRy,y=0)+PxeRp,y=1)

= / p(X,yZO) dx
Ry
Jr/RO]U(x,yl)dx . (6)

onde P(x € R;,y = k) é a probabilidade conjunta de x ser
atribuido a classe C';, sendo que sua verdadeira classe é Cf.

Sob a formulacéo do aprendizado estatistico, dado um con-
junto finito de exemplos (conjunto de treinamento),

{(xi,y;) e R" x{0,1} |i=1...N} 7

obtidos (i.i.d.) a partir das distribuicdes desconhecidas
p(x,y = k), o problema de classificagdo é encontrar a fun-
¢ao Otima f* (ou regra de decisdo) que minimiza a probabi-
lidade do erro global de classificacdo (6) sobre a classe de
fungBes f : R™ — {0, 1} suportadas pela maquina (algo-
ritmo) de aprendizado.

Note que a formulacdo apresentada assume consequéncias
(custos) iguais para os diferentes erros de classificacdo (fun-
¢ao de perda 0/1), visando assim a minimizagéo de um cri-
tério (funcional) que corresponde a taxa de erro esperado.
Embora a premissa de custos iguais seja mais fiel ao modelo
probabilistico adotado, ela tende, em um cenério desbalance-
ado, a produzir regras de decisdo que favorecem a classe com
maior probabilidade de ocorréncia (majoritaria). Essa carac-
teristica pode ndo ser adequada para muitos problemas reais
em que o objetivo é detectar eventos raros a partir de uma
populacdo contendo grande quantidade de eventos comuns.

A Secdo 2.3 a seguir, fornece uma interpretacéo para o pro-
blema de classes desbalanceadas. Desde que sua natureza
esta diretamente associada a formulagdo padrdo do problema
de aprendizado, a discussdo é conduzida com base nas pro-
priedades da solucdo dtima f* que minimiza a taxa de erro
esperado (6).

2.3 Natureza do Problema

A regra de decisdo 6tima f* pode ser obtida a partir das ex-
pressdes (4) ou (5), ao considerarmos custos iguais para 0s
erros de classificagdo (A1 = A10). Tal regra, popularmente
conhecida como regra de Bayes (Duda et al., 2000), pode
ser descrita em funcéo das verossimilhancas p(x|y = k), da
seguinte forma,

p(x[y=1) _ P(y=0)
=4 1 S uey=0) > Pl=1) ®)
0 caso contrario.

Observe a partir de (8), que a decisdo sobre a pertinéncia
de um exemplo arbitrario a classe positiva (minoritaria) é
diretamente influenciada pela raz8o entre as probabilidades
de ocorréncia das classes. Assim, para um problema com
classes desbalanceadas, em que o limiar JIjEZi(B é muito
maior que 1, a solugdo Otima f*, buscada pelas maquinas
de aprendizado, naturalmente deve favorecer a classe majo-
ritaria. Para fins de ilustracdo, considere a situagdo hipoté-
tica apresentada na Figura 1, onde as densidades condicio-
nais p(z|y = k) sdo representadas por distribui¢des gaussi-
anas unidimensionais (conhecidas) possuindo sobreposi¢éo
e mesma variancia; =* é a superficie de decisdo estimada a
partir da regra f* que divide o espaco de entrada entre as
regifes Ry e R;. Note, através dessa figura, que se uma am-
biguidade surge na classificacdo de um exemplo de entrada
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particular z;, devido aos valores similares observados para as
densidades condicionais, i.e., p(z|ly = 0) = p(z|y = 1), f*
ird atribuir x; a classe majoritaria, desde que a razdo entre as
verossimilhangas ndo excede o limiar imposto por Iigj’;.
Analisando a superficie de decisdo x* no espago de entrada,
um desvio em dire¢do a classe minoritaria pode ser verifi-

C

Sl

!

Ro

Figura 1: llustracéo do problema através de distribuicdes uni-
dimensionais conhecidas. Desde que as prioris sdo desba-
lanceadas, a solucao étima f* favorece a classe majoritéria.

Em situagBes préticas, no entanto, ndo é possivel encontrar
exatamente f*. Assim, define-se f como uma estimativa
da solugdo étima obtida a partir de um conjunto finito de
exemplos usando algum método de aprendizado?. Considere
entdo, um cenario desbalanceado, em que as proporcGes de
exemplos para as classes no conjunto de treinamento refletem
as probabilidades de ocorréncia P(y = k). Desde que a re-
gra de decisdo estimada f aproxima f*, é esperado devido a0
viés imposto pelo grupo dominante, que um ndmero maior de
erros seja obtido para a classe minoritaria. Essa caracteristica
é ilustrada no exemplo a seguir, onde f é estimada e avaliada,
respectivamente, a partir de conjuntos representativos de trei-
namento e teste gerados (i.i.d.) de acordo com p(x,y = k).
A Figura 2 apresenta dados sintéticos (treinamento) obtidos
a partir de duas distribui¢des gaussianas bidimensionais com
vetores de média o = (—1,—1) e u1 = (1,1), e matrizes
de covariancia X, (diagonais) cujos elementos na diagonal
principal sdo iguais a 1.5. Os circulos pontilhados concéntri-
cos marcam as curvas de nivel para as distribuicdes. A razdo
entre 0 nimero de exemplos da classe majoritaria (circulos)
e minoritaria (cruzes) € 19 : 1. Duas superficies de deci-
sdo podem ser observadas: (i) f* (linha tracejada) estimada

2AUm principio indutivo fornece uma prescrigéo geral para a obtengéo
de f sobre a classe de fungdes f : R™ — {0, 1} suportadas pela ma-
quina de aprendizado (Cherkassky and Mulier, 2007). Principios indutivos
comumente usados como, por exemplo, Minimizacéo Estrutural do Risco
(Vapnik, 1995) e Regularizagdo (Girosi et al., 1995), estabelecem condicdes
que permitem a escolha de uma fungéo que constitui uma boa aproximagéo
para a solucdo 6tima. Ambos séo baseados em medidas de complexidade
para a classe de funcdes adotada.

analiticamente a partir das expressdes de p(x|y = k) e das
probabilidades P(y = k) (conhecidas) (Duda et al., 2000);
(ii) f (linha continua) estimada por uma Support Vector Ma-
chine (SVM) (Boser et al., 1992; Cortes and Vapnik, 1995)
com kernel linear através do conjunto de treinamento des-
balanceado. Note que f ~ f* e, uma vez gue O Cenario
é desbalanceado, ambas as superficies encontram-se desvi-
adas em diregdo a classe com menor nimero de exemplos.
Na Figura 3, f foi avaliada em relagéo ao conjunto de teste.
Foram observados 6 erros em relagéo a classe minoritéria e
apenas 1 erro em relacéo a classe majoritaria. Exemplo si-
milar ao apresentado, é mostrado em Wu and Chang (2003)
com o objetivo de caracterizar o desvio da fungdo de decisdo
f estimada por uma SVM com dados desbalanceados. Nesse
trabalho, no entanto, os autores consideram distribui¢des uni-
formes para as densidades condicionais p(x|y = k) e, assu-
mem a existéncia de uma superficie de separacdo “ideal” que
é entdo usada como referéncia para avaliar o desvio apresen-
tado por f.

Figura 2: Superficie de decisdo f estimada usando o con-
junto de dados desbalanceado; f ~ f* e portanto, também
encontra-se desviada em diregdo ao grupo minoritario.

E importante ressaltar que o problema em questdo no é
somente causado pelo desequilibrio entre as distribuicoes a
priori dos grupos. Outro fator determinante é o nivel de
incerteza (ruido) associado a tarefa de classificacdo. Atra-
vés de experimentos conduzidos com dados sintéticos e re-
ais, os trabalhos de Japkowicz and Stephen (2002) e, Prati
et al. (2004b) mostraram que para uma mesma razdo de des-
balanceamento, um aumento no nivel de sobreposicdo das
classes pode diminuir significativamente o nimero de clas-
sificacfes corretas para a classe minoritaria. Em Japkowicz
and Stephen (2002), os autores também sugeriram que do-
minios linearmente separaveis sao praticamente insensiveis
ao desbalanceamento. Em trabalho recente, Khoshgoftaar
et al. (2010) realizaram uma extensa investigacdo empirica
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Figura 3: Avaliagdo de f sobre o conjunto de teste.

sobre o impacto causado pela combinacdo “ruido + desba-
lanceamento” no aprendizado de modelos baseados em redes
Multilayer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF)
(Haykin, 1994). Como resultado da investigacéo, foi repor-
tado que embora as redes MLP tenham se apresentado mais
robustas a presenca de “ruido + desbalanceamento” do que
as redes RBF, a capacidade de discriminacdo de ambos os
modelos diminui em funcdo do aumento desses fatores. As
conclus6es obtidas nesses estudos se alinham com as proprie-
dades apresentadas por fungdes discriminantes lineares deri-
vadas de distribui¢bes gaussianas multivariadas p(x|y = k).
Para esses discriminantes, o deslocamento causado pela dife-
renca entre as prioris é diretamente proporcional a razdo en-
tre as variancias e o quadrado da distancia entre os centroides
das classes (Gallinari et al., 1991; Duda et al., 2000). Assim,
se as variancias das classes sdo muito pequenas em relacéo
as distancias entre seus centréides, as superficies de decisdo
estimadas sdo relativamente independentes do desbalancea-
mento. 1sso explica porque, para determinadas aplicagdes,
pequenas razfes de desbalanceamento podem comprometer
mais a capacidade de reconhecimento da classe positiva do
que as grandes.

Aplicaces reais apresentando razfes de desbalanceamento
da ordem de 100 : 1, 1000 : 1 e até 10000 : 1 foram re-
portadas, respectivamente, em He and Shen (2007), Kubat
et al. (1998) e Pearson et al. (2003). Em aplicacfes dessa
natureza, dependendo do nivel de sobreposicdo apresentado
pelas classes, regras de decisdo obtidas pela simples mini-
mizacdo da taxa de erro global, podem vir a perder sua ca-
pacidade de discriminagdo, classificando todos os exemplos
como pertencentes a classe dominante. Nesses casos extre-
mos, toda a classe minoritaria pode se tornar componente do
erro irredutivel do classificador (Erro Bayes). Em Lawrence
et al. (1998), os autores chamam a atencdo para a falta de

reconhecimento de uma das classes quando os niveis de so-
breposicéo e deshbalanceamento sdo muito elevados. Eles de-
monstram essa caracteristica através de um experimento com
dados sintéticos usando um classificador baseado em rede
MLP (Haykin, 1994).

Na discussdo apresentada até agora, considerou-se que o
grupo minoritario é representativo, i.e, que a quantidade (e
a disposicdo espacial) de exemplos é suficiente para repre-
sentar as distribuigdes (alvo) p(x|y = 1) e P(y = 1) no con-
junto de treinamento. Com base nessa premissa, foi mostrado
que o problema de classes desbalanceadas surge como uma
propriedade inerente das solucBes baseadas na taxa de erro
global e, que a intensidade do viés causado pelo grupo domi-
nante estd mais associada a complexidade dos dados (nivel
de sobreposicdo) do que a propria desproporcédo apresentada
pelas classes. A partir dessas conclusoes, é importante deixar
claro que, para tarefas de classificacdo em que 0s grupos re-
presentam clusters bem definidos e separaveis no espaco de
entrada, a influéncia do desbalanceamento deve ser minima
e, em geral, ndo deve prejudicar o reconhecimento da classe
positiva. Para ilustrar essa idéia, considere o toy problem
“Duas Luas” na Figura 4. Nesse exemplo, devido a sepa-
rabilidade das distribuicbes p(x|y = k), a regra de decisdo
6tima® f* (linha tracejada) praticamente ndo sofre influén-
cia do desequilibrio entre as prioris P(y = k) (razdo 5 : 1).
As solucdes f; (linha continua) e f; (linha pontilhada) foram
estimadas, respectivamente, por uma SVM com kernel RBF
e uma rede MLP treinada com algoritmo MOBJ (Teixeira
et al., 2000), usando o conjunto de treinamento formado pe-
las classes negativa (circulos) e positiva (losangos preenchi-
dos). Note pela Figura 4, que apesar do grau de desbalancea-
mento (razdo 5 : 1), ndo houve perda na capacidade de reco-
nhecimento da classe de interesse. Observe também, que as
regras de decisdo f1 (linha continua) e fg (linha pontilhada)
possuem forma similar a f* (linha tracejada), uma vez que
a classe positiva, embora contenha poucos exemplos (losan-
gos preenchidos), ainda é capaz de representar a distribuicdo
alvo (losangos). Concordando com a argumentacdo apresen-
tada nesse exemplo, alguns estudos experimentais tém mos-
trado que, para determinados problemas reais, o0 aprendizado
da classe de interesse ndo sofre influéncia do desbalancea-
mento das distribuicGes (Weiss and Provost, 2003; Batista
et al., 2004).

Para finalizar a discussdo sobre o problema de classes des-
balanceadas, é chamada a atencéo para a possivel falta de
representatividade da classe minoritaria no conjunto de trei-
namento. Esse aspecto, conhecido como “raridade absoluta”
(Weiss, 2004; Weiss, 2005) surge principalmente devido a
dificuldade inerente na obtencdo de amostras pertencentes a

3Nos exemplos ilustrados pelas Figuras 4 e 5, a regra de decisfo 6tima f*
foi representada pela superficie de decisdo de margem méaxima em relacdo
as distribuicoes alvo.
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Figura 4: “Separabilidade”: distribuicbes separaveis (sem
ruido) asseguram que f* e suas aproximacoes, f1 e fg, apre-
sentem boa capacidade de reconhecimento, independente
do desbalanceamento dos grupos.

grupos raros. Nesses dominios, em que os exemplos positi-
vos ndo sdo suficientes para representar as distribuicdes alvo,
a qualidade da aproximacéo f em relaco a solucéo 6tima f*
pode ficar comprometida, independente dos fatores de des-
balanceamento e sobreposi¢do do conjunto de dados. Essa
caracteristica é ilustrada na Figura 5 através de um exem-
plo simples, também baseado no toy problem “Duas Luas”.
Nesse exemplo, amostras positivas (losangos preenchidos)
sd0 muito raras e portanto, ndo sdo capazes de representar
de forma significativa a distribuicdo real (losangos). Como
resultado, as regras de deciséo fl, SVM com kernel RBF
(linha continua) e f», rede MLP-MOBJ (linha pontilhada),
estimadas a partir do conjunto de treinamento (razdo 25 : 1),
apresentam-se muito distantes de f* (linha tracejada). Ob-
serve ainda pela Figura 5, que devido ao conceito de “rari-
dade absoluta”, exemplos positivos isolados (indicados pelas
setas) foram considerados como ruido e ignorados na estima-
cdode f1 e fo.

Na Secdo 3, a seguir, sdo apresentadas as métricas comu-
mente usadas para se avaliar o desempenho de classificadores
em aplicacGes desbalanceadas.

3 METRICAS DE AVALIACAO PARA PRO-
BLEMAS DESBALANCEADOS

Tradicionalmente, a métrica usada na avaliagdo e selecdo de
modelos de classificagdo é a acuracia (ou taxa de erro) es-
timada em relagcdo a um dado conjunto de teste. Essa me-
todologia € justificada pela formulacdo padrdo do problema
do aprendizado supervisionado que visa a minimizacdo da
probabilidade do erro global. Para problemas altamente des-
balanceados, no entanto, a acurécia pode ndo fornecer infor-
macédo adequada sobre a capacidade de discriminagéo de um

Figura 5: “Raridade absoluta:” a falta de representatividade
das amostras positivas (losangos preenchidos) em relacéo a
distribuicdo real (losangos) produz regras de deciso, f; e fa,
muito diferentes de f*.

classificador f em relagdo a um dado grupo especifico (de in-
teresse). Considere, por exemplo, um conjunto de dados em
que a classe minoritaria é representada por apenas 2% das ob-
servagBes. Um classificador com acurécia de 98% pode ser
diretamente obtido, por simplesmente classificar todo exem-
plo como pertencente a classe majoritaria. Apesar da elevada
taxa de acuracia obtida, tal classificador torna-se indtil se o
objetivo principal é a identificacdo de exemplos raros.

Muitos trabalhos tém chamado a atencdo para os proble-
mas causados pelo uso da acuracia em cenarios desbalan-
ceados (Bradley, 1997; Provost and Fawcett, 1997; Provost
et al., 1998; Maloof, 2003; Cortes and Mohri, 2004; Sun
et al., 2007). Nesse contexto, uma maneira mais eficaz de
se avaliar um dado classificador f ¢ através da distincdo dos
erros (ou acertos) cometidos para cada classe. Isso pode ser
obtido descrevendo o desempenho de f a partir de uma ma-
triz de confusdo ou tabela de contingéncia (vide Tabela 1)
(Fawcett, 2006). Cada elemento e, ; dessa matriz fornece
0 nimero de exemplos, cuja verdadeira classe era Cj, e que
foi atualmente classificado como C;. Assim, os elementos
ao longo da diagonal principal representam as decisfes cor-
retas: nimero de verdadeiros negativos (7'NV) e verdadeiros
positivos (1'P); enquanto os elementos fora dessa diagonal
representam os erros cometidos: nimero de falsos positivos
(F P) e falsos negativos (F'N).

Tabela 1: Matriz de Confusdo para um classificador binario.
| predigdo (y = 0) | predigdo (y = 1)
real (y = 0) | TN | FP
real (y = 1) | FN | TP
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A partir da Tabela 1, é possivel extrair 4 métricas importantes
que diretamente avaliam, de forma independente, o desempe-
nho sobre as classes positiva e negativa,

FpP

Taxa de Falsos Positivos: F' Pr = TN T FP 9)
I FN
Taxa de Falsos Negativos: FNr = TP+ FN (10)
Taxa de Verdadeiros Positivos: T Pr = TP (1)
' TP+ FN
Taxa de Verdadeiros Negativos: TNr = N (12)
gatvos: LT = TN T 7P

Além das taxas de erro/acerto para cada classe, outras mé-
tricas tém sido frequentemente adotadas com o objetivo de
fornecer avaliagBes mais adequadas para aplicacBes desba-
lanceadas (Sun et al., 2007; He and Garcia, 2009). Em geral,
esses critérios focam na deteccdo da classe minoritaria ou
consideram com mesma relevancia a discriminagdo de am-
bas as classes. Entre as medidas mais usadas, encontram-se:

1. F-measure: a métrica F-measure considera somente
0 desempenho para a classe positiva. Ela é calcu-
lada a partir de duas importantes métricas adotadas em
Recuperacdo de Informagdo: Recall e Precision (Tan
et al., 2005). Recall (R) é equivalente a taxa de ver-
dadeiros positivos (7'Pr) e denota a razdo entre o ni-
mero de exemplos positivos corretamente classificados
e 0 nimero total de exemplos positivos originais,

TP
TP+ FN
Precision (P), por sua vez, corresponde a razdo entre
0 nimero de exemplos positivos corretamente classifi-

cados e o numero total de exemplos identificados como
positivos pelo classificador,

R=TPr= (13)

TP

P=———. 14
TP+ FP (14)
Baseado nessas defini¢bes, F-measure pode ser calcu-
lada como,
(1+B)-R-P
F-measure = ———~F———— 15
g% R+ P (15)

onde 3 é usado para ajustar a importancia relativa entre
Recall e Precision. Tipicamente, g = 1.

2. G-mean: a métrica G-mean foi proposta por Kubat et al.
(1998) e corresponde a média geométrica entre as taxas
de verdadeiros positivos (7'Pr) e verdadeiros negativos
(TNT),

G-mean = VT Pr-TNr . (16)
G-mean mede o desempenho equilibrado de um classifi-
cador em relacéo as taxas de acertos de ambas as classes
(Sun et al., 2007).

3.1 Analise ROC

Apesar das métricas apresentadas na Secdo 3 serem mais efi-
cientes na avaliagdo de classificadores em cenarios desbalan-
ceados, elas ndo permitem comparar seus desempenhos so-
bre uma faixa de valores de distribuices a priori ou custos
de erros de classificagdo. Essa limitagdo, no entanto, pode
ser superada através dos graficos (curvas) Receiver Opera-
ting Characteristic (ROC) que foram originalmente desen-
volvidos na Teoria de Deteccdo de Sinais (Egan, 1975; Swets
et al., 2000) e, nos dltimos anos, tém sido usados pe-
las comunidades de Aprendizado de Maquina e Mineragéo
de Dados para visualizagdo, avaliacdo e selecdo de mode-
los (Spackman, 1989; Fawcett, 2004; Fawcett, 2006; Prati
et al., 2008a).

3.1.1 Curvas ROC

As curvas ROC possuem propriedades que as tornam espe-
cialmente (teis para dominios com classes desbalanceadas
e custos de erros desiguais. Para compreender seu signifi-
cado tedrico, considere a seguinte regra de decisdo expressa
através da razdo entre as densidades condicionais (razdo de
verossimilhanga),

p(x|y=1)
r(x) = { G s yidy=o) > ¢ 17)

Cp caso contrério.

Note que essa regra possui forma similar a (5) exceto que as
razBes entre 0s custos %} e probabilidades a priori ﬁgz‘fg
estdo implicitas no limiar de decisdo # (threshold). Assim,
variar o limiar 6 implica em variar as razfes entre 0s cus-
tos % e/ou probabilidades a priori Py=0) (Cherkassky and

P(y=1
Mulier, 2007). =

Supondo que as distribuicbes p(x|y = k) sdo conheci-
das (ou foram estimadas), um valor especifico para 6 de-
termina as probabilidades de erro/acerto para cada classe:
P(x € Rgly = 1) (falsos negativos), P(x € Rily = 1)
(verdadeiros positivos), P(x € Ri|y = 0) (falsos positivos)
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e P(x € Ryly = 0) (verdadeiros negativos); veja Figura 6.
Tais probabilidades podem ser calculadas analiticamente por

P(x € Ryly = k) = / p(xly = k)dx, (1)

R;

com j, k € {0,1}.

Zo R1 g

Ry

Figura 6: Limiar de deciséo () determinando as probabilida-
des de acerto para a classe positiva (area em cinza) e erro
para a classe negativa (area em preto).

A capacidade de discriminacdo da regra (17) sobre toda a
faixa de valores do limiar (0 < 6 < oo) é dada pela curva
Receiver Operating Characteristic (ROC) (Cherkassky and
Mulier, 2007). Como pode ser visto na Figura 7, uma curva
ROC reflete os erros de classificagdo em termos das probabi-
lidades de detecgdo P(x € R |y = 1) (eixo vertical) e falsos
alarmes P(x € R1|y = 0) (eixo horizontal) quando 6 é va-
riado. Portanto, 6 controla a fracdo de exemplos da classe
(1 corretamente classificados versus a fragdo de exemplos
da classe Cy incorretamente classificados. Esse relaciona-
mento é também conhecido como trade-off sensibilidade-
especificidade (Lasko et al., 2005).

3.1.2 Estimando Curvas ROC a partir de Conjun-
tos de Dados

Na pratica, as distribuices das classes sdo desconhecidas e
somente os dados de treinamento encontram-se disponiveis.
Dessa forma, na abordagem generativa do aprendizado, a ob-
tencdo da curva ROC envolve a estimacéo das densidades
p(x|y = k) a partir desses dados e, posterior variacdo do
limiar na regra de decisdo (17).

Nesse artigo, no entanto, a discussdo esta focada na abor-
dagem discriminativa, onde regras de decisdo sdo estimadas
diretamente do conjunto de treinamento a partir da minimiza-
¢do de um funcional risco. Nesse caso, considere que a fun-

Curva ROC

0 02 04 06 08 1
FPr~P(xe Rily=0)

Figura 7: Curva ROC descrevendo o trade-off entre as pro-
babilidades (ou taxas) de deteccao e falsos alarmes.

¢do estimada f produz, para cada exemplo x, um score? que
representa o grau de pertinéncia do exemplo a classe positiva.
Uma curva ROC pode entéo ser obtida a partir da variacdo de
um limiar de decisdo 0 sobre toda a faixa de scores (ranking)
produzida. Cada valor de 6 determina valores absolutos para
as taxas de deteccgdo (verdadeiros positivos) e falsos alarmes
(falsos positivos). Sua variagdo sobre toda a faixa de saida de
f gera uma curva que mostra graficamente o trade-off entre
a taxa de verdadeiros positivos (T'Pr) e a taxa de falsos po-
sitivos (F'Pr). Para um conjunto finito de dados, essas quan-
tidades correspondem, respectivamente, as estimativas para
as probabilidades P(x € Ri|ly = 1) e P(x € Ry|y = 0)
(veja Figura 7). A curva ROC do classificador “ideal” possui
o formato da fungdo de Heaviside (Heaviside step function)
no dominio 0 < FPr < 1, indicando que f foi capaz de
assinalar scores mais elevados para os exemplos positivos do
que para os exemplos negativos. Isso caracteriza um ranking
perfeito. Um algoritmo eficiente para computar a curva ROC
pode ser encontrado em Fawcett (2006).

Preferencialmente, um conjunto de teste deve ser usado para
a obtencéo da curva ROC que fornece uma estimativa da ca-
pacidade discriminativa do classificador em termos das pro-
babilidades de erro (Cherkassky and Mulier, 2007). Uma vez
estimada, essa curva é (til para a escolha de um ponto de
operacao 6 segundo um critério adotado (Provost and Faw-
cett, 1998; Provost and Fawcett, 2001). Por exemplo, pode-
se escolher um classificador (ponto de operacdo) que ga-
ranta uma probabilidade muito pequena de erros do tipo falso
positivo (critério de Neyman-Pearson) (Duda et al., 2000).
Cabe ressaltar entretanto, que a acuracia da curva ROC ob-

“4Para obtenco da Curva ROC, os scores produzidos por um classificador
ndo precisam representar estimativas exatas das probabilidades a posteriori
(scores relativos). Em Zadrozny and Elkan (2001), no entanto, os autores
mostram alguns métodos para obter probabilidades a posteriori calibradas a
partir de scores relativos.
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tida (através do conjunto de teste) é dependente da qualidade
da solugéo estimada f usando os dados de treinamento.

Diferentes classificadores podem ser comparados através de
suas curvas ROC, contrastando seus desempenhos de de-
teccdo T Pr para varios valores de 6 ou, equivalentemente,
FPr. Em alguns casos, as curvas ROC cruzam, indicando
que um classificador ndo fornece melhor desempenho para
todos os valores de 6. A Area Under the ROC Curve (AUC)
(Hanley and Mcneil, 1982) fornece uma medida geral da ca-
pacidade de discriminacdo do classificador que é indepen-
dente do valor selecionado para 6. Isso resulta em uma me-
dida de desempenho que é insensivel aos custos de classifi-
cacgdo e probabilidades a priori.

4 ESTADO DA ARTE DAS SOLUCOES

A discussdo conduzida na Sec¢do 2, mostrou que a formu-
lacdo padrdo comumente adotada na obtencdo de modelos
discriminativos pode prejudicar a identificacdo de exemplos
da classe minoritéria (de interesse) quando os dados disponi-
veis apresentam niveis elevados de desbalanceamento e so-
breposic¢do. A obtencéo de solugdes que melhoram o nimero
de classificagdes positivas corretas, compensando (ou alivi-
ando) o efeito causado pelo desequilibrio entre as distribui-
¢Bes € portanto, um dos objetivos da pesquisa em aprendi-
zado com classes desbalanceadas.

De forma geral, as abordagens que tém sido propostas para
tratar do problema podem ser enquadradas em duas grandes
categorias de acordo com a estratégia adotada. Na primeira
categoria, denominada pré-processamento de dados, a idéia
basica é madificar as distribuicbes das classes no conjunto
de treinamento através de mecanismos de reamostragem de
dados no espaco de entrada. A segunda categoria envolve
adaptacOes em métodos de aprendizado existentes. Isso é
feito principalmente a partir de propostas e/ou modificacoes
de funcionais risco (funcéo custo) otimizados. Uma prética
comum é modificar a funcdo custo para permitir a incorpora-
¢éo de diferentes custos de classificaco.

Uma relacdo direta entre os principios basicos das solucGes
que propdem mudancgas nas distribuicGes das classes e in-
corporagdo de custos de classificacdo pode ser estabelecida.
Para isso, considere novamente a regra de decisdo (5) que
minimiza o risco global (2). De acordo com essa regra, um
novo exemplo x é atribuido a classe C; (positiva) se,

)\01 P(y = 0)

p(xly=1) o mos.
10 -

p(xly = 0) (19)

onde \g; € Ao denotam, respectivamente, os custos dos er-
ros para a classe negativa e positiva. Observe a partir de (19),
que o limiar de decisdo ¢é baseado na interacdo das razdes en-

tre custos e probabilidades a priori. Assim, uma vez que as
prioris frequentemente refletem as proporc6es observadas no
conjunto de treinamento, um aumento no nimero de exem-
plos de uma das classes deve causar um aumento no custo
de seus erros da classificagdo. Como visto na Secéao 3.1, essa
mudanca deve refletir nas probabilidades de erro obtidas para
a regra de decisdo estimada a partir do novo conjunto de trei-
namento. Da mesma forma, a incorporacéo direta de diferen-
tes custos no funcional risco deve intensificar/aliviar o grau
de influéncia causado pelo desnivel das distribui¢cGes no con-
junto treinamento. Alguns trabalhos na literatura tém explo-
rado esse relacionamento para a obtencdo de modelos sensi-
Veis ao custo a partir de mudancas nas distribui¢fes das clas-
ses (Pazzani et al., 1994; Elkan, 2001; Zhou and Liu, 2006).

Na Secéo 4.1 a seguir, uma breve revisio das solucdes pro-
postas no ambito da categoria pré-processamento de dados é
apresentada. Em seguida, na Sec¢do 4.2, é feita uma revisdo
das abordagens baseadas em adaptacfes em algoritmos de
aprendizado.

4.1 Pré-Processamento de Dados

Na abordagem de pré-processamento de dados, o objetivo
é balancear o conjunto de treinamento através de mecanis-
mos de reamostragem de dados no espaco de entrada, que
incluem sobreamostragem da classe minoritaria, subamos-
tragem da classe majoritaria ou a combinagdo de ambas as
técnicas (Japkowicz, 2000b; Laurikkala, 2001; Estabrooks
et al., 2004; Batista et al., 2005).

A sobreamostragem é baseada na replicacdo de exemplos
preexistentes (sobreamostragem com substituicdo) ou na ge-
racdo de dados sintéticos. No primeiro caso, a selecdo de
exemplos a serem replicados pode ser aleatéria (sobreamos-
tragem aleatoria) ou direcionada (sobreamostragem infor-
mativa). Com relacéo a geracéo de dados sintéticos, a técnica
de interpolacéo € comumente usada. Por exemplo, no conhe-
cido método SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Te-
chnique), proposto em Chawla et al. (2002), para cada exem-
plo positivo x;, novos exemplos artificiais sdo criados entre
0s segmentos de reta que ligam x; aos seus k vizinhos mais
préximos.

A subamostragem envolve a eliminacdo de exemplos da
classe majoritaria. Os exemplos a serem eliminados podem
ser escolhidos aleatoriamente (subamostragem aleatéria) ou
a partir de alguma informacéo a priori (subamostragem infor-
mativa). O algoritmo OSS (One-Sided Selection), proposto
em Kubat and Matwin (1997), é considerado um exemplo
de subamostragem informativa. Apos selecionar um subcon-
junto representativo da classe majoritaria e combina-lo com
todos os exemplos da classe minoritéaria, o algoritmo OSS
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usa técnicas de limpeza (data cleaning) para obter clusters
bem definidos para ambas as classes.

Apesar das técnicas de subamostragem e sobreamostragem
possuirem 0 mesmo propdsito, elas introduzem diferentes
caracteristicas ao novo conjunto de treinamento que podem
algumas vezes, dificultar o aprendizado (Drummond and
Holte, 2003; Mease et al., 2007; He and Garcia, 2009). Por
exemplo, no caso de subamostragem aleatoria, o principal
problema ¢é a perda de informagdo causada pela elimina-
cao de exemplos representativos da classe majoritéria. Su-
bamostragem informativa tenta solucionar esse problema por
eliminar uma fragdo menos representativa como, por exem-
plo, exemplos redundantes, ruidosos e/ou préximos a fron-
teira de separacdo entre as classes (borderlines). Cabe res-
saltar, entretanto, que a escolha de critérios adequados para
selecionar esses exemplos ndo é uma tarefa facil. Grande
parte dos métodos informativos usam o algoritmo KNN (K-
Nearest Neighbour) para guiar o processo de subamostragem
(Kubat and Matwin, 1997; Zhang and Mani, 2003; Batista
et al., 2004). O algoritmo BalanceCascade, por sua vez, usa
uma estratégia iterativa de geragdo de um ensemble de clas-
sificadores para a escolha dos exemplos a serem removidos
(Liu et al., 2009).

Com relacdo a sobreamostragem, alguns problemas tém sido
reportados. No contexto de arvores de decisdo (Breiman
et al., 1984), foi observado que o uso de sobreamostragem
com substituicdo ndo melhora de forma significativa o reco-
nhecimento da classe minoritaria (Chawla et al., 2002; Mease
et al., 2007). Isso ocorre devido a geragdo de indmeras clau-
sulas em um regra para multiplas cépias do mesmo padrao,
tornando a regra muito especifica. Outro problema relacio-
nado a sobreamostragem, é 0 aumento da variancia (sobre-
posicao) causado por técnicas de geragdo de dados sintéticos
que ndo consideram a vizinhanca entre as classes, como é o
caso do método SMOTE (He and Garcia, 2009). Para supe-
rar essa limitacdo, adaptacGes tém sido propostas para guiar
0 processo de interpolacio adotado (Han et al., 2005; He
et al., 2008). Além disso, técnicas de data cleaning, tais
como links de Tomek (Tomek, 1976) e ENN (Edited Nea-
rest Neighbor rule) (Wilson, 1972), tém sido sido aplica-
das para reduzir o nivel de ruido presente nos dados (Batista
et al., 2004; Batista et al., 2005). No trabalho de Machado
and Ladeira (2007b), por exemplo, uma estratégia de limpeza
denominada C-Clear foi proposta com o objetivo de guiar o
método SMOTE, diminuindo o grau de sobreposicdo entre
as classes. Primeiramente, C-clear agrupa todos os exem-
plos de treinamento em clusters, os quais sdo rotulados como
positivos (ou negativos) de acordo a frequéncia de exemplos
minoritarios/majoritarios presentes. O SMOTE é entdo apli-
cado somente aos clusters positivos. Por Gltimo, caso seja
necessario, os clusters sdo limpos através da eliminacdo de

exemplos cuja classe original difere do rotulo do cluster ao
qual pertencem.

As dificuldades observadas na aplicagdo dos métodos de re-
amostragem existentes motivam melhorias e o surgimento
de novas estratégias. Entre as abordagens mais recentes,
destacam-se pelos resultados obtidos: (i) o método BED
(Boundary Elimination and Domination Algorithm) (Castro
et al., 2009) proposto para melhorar a capacidade de discri-
minacdo de SVMs. BED usa informacéo sobre a densidade
dos dados no espaco de entrada para eliminar exemplos rui-
dosos e intensificar o nimero de exemplos positivos junto a
fronteira das classes; (ii) o algoritmo GSVM-RU (Granular
Support Vector Machines - Repetitive Undersampling), pro-
posto em Tang and Zhang (2006) e Tang et al. (2009), que
usa as propriedades do aprendizado de SVMs como um me-
canismo para subamostragem. A estratégia produz inimeros
granulos de informacdo a partir de sucessivos treinamentos
com uma SVM linear. A cada treinamento, um novo gra-
nulo é formado a partir dos vetores de suporte negativos e
removido do conjunto de treinamento original. Apos a ob-
tencéo de multiplos granulos informativos, uma operacéo de
agregacao é usada para selecionar conjuntos especificos de
amostras, que sdo posteriormente combinadas para desen-
volver um classificador SVM final; (iii) um método hibrido
composto por modelos baseados em regras e algoritmos evo-
lucionarios (Milaré et al., 2010). A abordagem cria diferen-
tes conjuntos balanceados que sdo entdo usados na inducédo
de classificadores cuja saida é um grupo de regras (tais como
arvores de decisdo). Cada conjunto balanceado contém todos
os exemplos da classe minoritaria e uma parcela de exemplos
da classe dominante obtida através de subamostragem alea-
toria. Apds a obtencdo de todos os modelos, um algoritmo
evolucionario é usado para fazer uma busca no espaco de re-
gras, selecionando um subconjunto 6timo para construgdo do
classificador final; (iv) um algoritmo genético (AGB) pro-
posto para guiar o processo de sobreamostragem da classe
minoritaria (Beckmann and Lima, 2009; Beckmann, 2010).
AGB evolui buscando pelo melhor posicionamento de re-
gides de sobreamostragem dentro dos limites minimos e ma-
ximos definidos pelos exemplos positivos originais. Para que
as classes tornem-se balanceadas, essas regifes sdo preenchi-
das proporcionalmente com exemplos sintéticos. Ao final do
processo evolutivo, AGB fornece a solucdo que detém a me-
Ihor combinac&o de regibes e exemplos sintéticos de forma a
maximizar a AUC (Area Under the ROC Curve) do classifi-
cador.

4.2 Adaptacgdes em Algoritmos de Apren-
dizado

Solugdes propostas nessa abordagem sdo baseadas na adap-
tacdo de algoritmos de aprendizado existentes visando me-
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Ihorar, a0 mesmo tempo, o nimero de classificagbes posi-
tivas corretas e a acuracia geral do classificador. Devido a
diversidade das solucdes dessa categoria, 0 objetivo néo foi
de realizar uma revisao exaustiva, mas de prover uma analise
de uma amostra representativa de trabalhos. Para facilitar
a apresentacdo, essa amostra foi dividida em trés grupos ou
classes. Seguindo a discussdo tedrica apresentada na carac-
terizacdo do problema de classes desbalanceadas (Secéo 2),
uma énfase sera dada ao grupo de métodos que modificam a
formulacdo padrao do aprendizado que é baseada na minimi-
zacdo da taxa de erro global.

A primeira classe de solugdes, conhecida como abordagem
baseada em reconhecimento, considera somente exemplos
positivos durante o processo de aprendizado com o objetivo
de reconhecer (ou reconstruir) a classe de interesse (minori-
taria). As principais estratégias nessa linha incluem o auto-
associator (Japkowicz, 2001; Manevitz and Yousef, 2007)
e one-class SVMs (Scholkopf et al., 2001; Raskutti and
Kowalczyk, 2004; Manevitz and Yousef, 2002; Bergamini
et al., 2009). O autoassociator (Japkowicz, 2001) consiste
em uma topologia de rede MLP com a camada de saida con-
tendo o mesmo nimero de unidades da camada de entrada.
O objetivo do aprendizado é reproduzir cada vetor de entrada
na saida da rede. Assim, para cada exemplo positivo no con-
junto de treinamento, o vetor que representa a saida desejada
é o proprio vetor de entrada. Em Japkowicz (2001), o au-
toassociator foi comparado a redes MLP discriminadoras,
i.e., treinadas a partir das 2 classes. Os resultados obtidos
mostraram que sob certas condi¢cdes como, por exemplo, em
dominios multimodais, a abordagem proposta foi superior a
tradicional. Scholkopf et al. (2001) propuseram um método
para adaptar o algoritmo de SVMs para o aprendizado de
uma Unica classe. Um estudo sistematico que explora 0 uso
de one-class SVMs em dados sintéticos e reais foi realizado
em Raskutti and Kowalczyk (2004). Os autores argumenta-
ram que embora a abordagem tradicional (two-class SVMs)
tenha sido superior para “conjuntos de dados comuns”, o
aprendizado a partir de uma Unica classe (positiva) é parti-
cularmente robusto na presenca de ruido, esparsividade (alta
dimensionalidade) do espaco de caracteristicas e elevada des-
proporcao entre as classes. Essas argumentacdes sdo refor-
cadas no trabalho de Bergamini et al. (2009), onde one-class
SVMs foi empregado para a combinacdo de diferentes sis-
temas biométricos. Nos trabalhos de Manevitz and Yousef
(2002; 2007), os autores exploram, respectivamente, 0 uso
de one-class SVMs e autoassociator em tarefas de classifica-
¢ao de documentos, mostrando que ambas as técnicas foram
efetivas.

Antes de abordar a proxima classe de solucGes, é impor-
tante ressaltar que embora o escopo dessa revisdo esteja li-
mitado a métodos de aprendizado supervisionado, métodos
ndo-supervisionados também podem ser usados para melho-

rar o reconhecimento da classe positiva, através de uma me-
todologia similar a adotada na primeira classe de solugdes
(abordagem bhaseada em reconhecimento). Nessa metodo-
logia, algoritmos ndo-supervisionados como, por exemplo,
0 mapa auto-organizavel (SOM) (Kohonen et al., 2001) sdo
empregados para modelar, a partir dos dados de treinamento,
somente a distribuicdo (densidade) da classe majoritaria e,
em seguida, verificar para cada novo exemplo observado se 0
mesmo é (ou ndo) oriundo dessa distribuicdo. Caso ndo seja,
o0 exemplo é considerado como uma novidade (outlier) e as-
sinalado ao grupo minoritario (Lee and Cho, 2006; Tamee
etal., 2008). Essa técnica é conhecida na literatura como de-
teccdo de novidades e para maiores detalhes sobre sua imple-
mentagdo, recomenda-se os trabalhos de Markou and Singh
(2003) e Hodge and Austin (2004).

A segunda classe de soluces é baseada em extensdes do al-
goritmo de Boosting, cujo principio basico é iterativamente
atualizar uma funcéo de distribui¢do para o conjunto de trei-
namento de forma que maior/menor ponderagdo seja dada
aos exemplos incorretamente/corretamente classificados. A
maior parte dessas extensGes é realizada através da incor-
poracdo de diferentes fatores (ou funcdes) de custo direta-
mente na fungéo de distribui¢do, com o objetivo de distinguir
a importancia entre grupos e aumentar de forma mais sig-
nificativa os pesos associados aos exemplos (erros/acertos)
da classe minoritaria. Essa estratégia, conhecida na litera-
tura como Cost-Sensitive Boosting, permite o uso de amos-
tras mais relevantes no treinamento das hipdteses (weak-
learners), visando a obtencdo de uma regra de decisdo fi-
nal que d& mais importancia a classe de interesse. Base-
ados nessa metodologia, métodos Cost-Sensitive Boosting
tém sido propostos, tais como AdaCost (Fan et al., 1999),
CSB1 e CSB2 (Ting, 2000) e, AdaC1, AdaC2 e AdaC3 (Sun
et al., 2007). Um estudo empirico envolvendo a aplicagéo
desses métodos a varios problemas reais de diagndstico mé-
dico foi conduzido por Sun et al. (2007). Usando arvores de
decisdo como classificadores base, 0s autores investigaram
os algoritmos com relagdo a suas diferentes estratégias de
ponderacdo e mostraram que 0s mesmos foram efetivos em
melhorar a identificagdo da classe positiva. Outra extensdo
do método de Boosting foi apresentada em Rodrigues et al.
(2009). No algoritmo B-Boost, proposto nesse trabalho, a
selecdo de exemplos mais relevantes (a cada iteracdo) é rea-
lizada separadamente por classe. Essa pequena modificacao
permite a obtencdo de conjuntos de treinamento balancea-
dos contendo os exemplos mais dificeis de cada classe. Tais
conjuntos sdo entdo usados na inducdo das hipoteses (weak-
learners). A eficiéncia do B-Boost em problemas deshalan-
ceados foi comprovada através da execugdo de experimentos
com 20 bases de dados do repositorio UCI (Asuncion and
Newman, 2007).
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Finalmente, a Ultima classe de solugdes dessa categoria esta
relacionada a propostas e/ou modificacfes de funcionais
risco (funcéo custo). Assumindo a premissa de custos iguais
para os erros de classificagdo, a maioria dos algoritmos de
aprendizado existentes sdo projetados para minimizar o erro
global sobre o conjunto de treinamento. ModificagBes nesse
critério, com o objetivo de obter regras de decisdo que me-
Ihoram o reconhecimento da classe minoritaria, tém sido pro-
postas de diferentes formas. A estratégia que tem sido mais
usada € considerar a divisao do erro global entre as classes e
incorporar fungdes de penalidade (ou fatores custo) distintas
aos diferentes tipos de classificagdo. Essa técnica é comu-
mente conhecida como Abordagem Sensivel ao Custo e segue
o0 principio de minimizacédo do custo esperado (risco global)
da Teoria de Decisdo Bayesiana, apresentada na Secdo 2.1.
Outras solugdes, particularmente no contexto de maquinas de
kernel (Muller et al., 2001), que envolvem modificagdes no
espago de caracteristicas induzido, tais como deslocamento
do hiperplano ou aumento da resolucéo espacial dos exem-
plos positivos, influenciam diretamente o critério de decisdo
adotado. Além disso, a divisdo do erro global entre as clas-
ses tem permitido uma formulagdo multiobjetivo para o pro-
blema do aprendizado.

Nessa revisdo, uma maior atengdo é dedicada as solugGes
dessa Ultima classe e assim, uma descri¢do detalhada dos
principais trabalhos propostos no ambito de maquinas de ker-
nel e Redes Neurais Artificiais (RNAs) é fornecida nas se-
¢Oes a sequir. Para facilitar o entendimento do leitor, sdo
apresentadas aqui as principais notagdes usadas para des-
crever os métodos. Seja um conjunto de treinamento 7' =
{x, yi}fil consistindo de N exemplos pertencentes a duas
classes, onde y; € Y denota o rétulo para cada vetor de en-
trada x; € R™. A natureza do conjunto Y é dependente da
convencao adotada pelo algoritmo de aprendizado. SVMs e
outras maquinas de kernel, por exemplo, frequentemente as-
sumemY = {—1, 1} e, assim, y; torna-se uma simples varia-
vel simbélica. Quando necessario, a natureza de Y sera espe-
cificada durante a descricéo do algoritmo. Considere também
que existem N; exemplos da classe positiva ou minoritaria,
Ti e, Ny exemplos da classe negativa ou majoritaria, T,. Ve-
tores de entrada arbitrarios pertencentes as classes positiva e
negativa s&o denotados, respectivamente, por x' e x°; como
antes, o1 € A1g representam os custos referentes aos falsos
positivos e falsos negativos, respectivamente.

4.2.1 SVMs com Custos Assimétricos

No contexto de SVMs, Veropoulos et al. (1999) distinguiram
0s erros entre as classes positiva e negativa através da intro-
ducdo de diferentes parametros de regularizagio: C' e C°.
Assumindo y; € {—1, 1}, os autores prop8em a seguinte mo-
dificagéo na funcéo custo do problema primal de SVMs com
margens suaves (Cortes and Vapnik, 1995),

1 2, 0
§HWH +C Zai—i—C Zai . (20)
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onde w e b correspondem aos pardmetros do hiperplano
((w-x) + b = 0) em algum espaco de caracteristicas I e
as variaveis de folga ¢; sdo introduzidas para permitir erros
de classificacdo. A formulacdo dual equivalente é dada por,

N 1 N
ZO@ - 5 Z yiyjaiozjK(xi,xj) (21)
i=1 i,j=
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onde K (x,x’) representa a funcdo de kernel. Resolvendo
o0 problema dual, os multiplicadores de lagrange «;, cujos
tamanhos sdo limitados por C'' e C?, sdo estimados; o para-
metro b pode ser obtido a partir de algum exemplo x; com a;
ndo nulo (vetor de suporte). A classificacdo de um exemplo
arbitrario x; € dada pela seguinte regra de deciséo (mesma
regra da SVM original),

(25)

N
sgn (Z yiOéiK(Xi7 Xj) + b>
=1

A idéia basica do método é compensar o desbalanceamento
do conjunto de dados a partir do ajuste da razdo g—(l, Segundo

Veropoulos et al. (1999), se g—é > 1, a estratégia permite au-
mentar a influéncia dos vetores de suporte da classe positiva,
desde que valores maiores de «; sdo obtidos para os exem-
plos positivos, conforme condigBes de KKT (karush-kuhn-
tucker) dadas por (22) e (23). Isso faz com que a superficie
de decisdo fique mais distante da classe minoritaria e conse-
quentemente, o nimero de falsos negativos diminua.

Com o objetivo de equilibrar os custos das classes positiva
e negativa, Morik et al. (1999) e Joachims (2002) propuse-
ram que a razdo g—é seja igual a %‘1’ Em Lin et al. (2002)
foi adotada uma estratégia diferente para o ajuste de C'! e C°
que além de considerar custos desiguais (para falsos positi-
vos e falsos negativos) também considera viés de amostra-
gem. Segundo os autores, viés de amostragem ocorre quando
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os exemplos ndo sdo amostrados de uma maneira completa-
mente aleatoria, fazendo com que as proporgdes de positivos
e negativos no conjunto de treinamento ndo correspondam
as atuais proporcdes na populacdo alvo. Assim, a seguinte
técnica para o ajuste de C'! e C© foi proposta,

)\10 7AT0 m™m .

)\01 fl’l 0 -

onde 7, e 7o correspondem, respectivamente, as proporgdes
de exemplos positivos e negativos no conjunto de treina-
mento e 71 e my Sa0 essas proporc¢des (probabilidades a pri-
ori) na populacéo alvo, na qual a SVM deve ser aplicada.

Criticas a eficiéncia das AC-SVM (SVMs com Custos Assi-
métricos) foram feitas em Wu and Chang (2003). Baseados
nas condicOes de KKT, 0s autores argumentaram que a res-
tricdo (24) impde equilibrio na influéncia total dos vetores
de suporte de cada classe. Para que a restricdo seja satis-
feita, um aumento nos valores de «; para exemplos positi-
vos também deve acarretar um aumento nos valores de «;
para exemplos negativos. Apesar disso, a estratégia tem apre-
sentado bons resultados em aplicagdes reais desbalanceadas.
Em Akbani et al. (2004), os autores sugerem a combinagao
de SMOTE + AC-SVM, obtendo bons resultados sobre ba-
ses de dados desbalanceadas do repositério UCI (Asuncion
and Newman, 2007). Recentemente, uma estratégia de Bo-
osting que sequencialmente usa AC-SVM como classifica-
dores base foi proposta em Wang and Japkowicz (2008). A
cada iteracdo, um novo conjunto de dados com pesos modi-
ficados é aplicado a um AC-SVM com % = %‘1’ Ao final
do processo, as saidas dos classificadores componentes sdo
entdo combinadas, por um esquema de voto majoritario pon-
derado, para produzir uma predicao final.

4.2.2 SVMs com Margens Desiguais

Em Karakoulas and Shawe-Taylor (1999) foi proposta uma
estratégia para diferenciar o tamanho das margens (positiva
e negativa) no treinamento de SVMs. Isso pode ser obtido a
partir da incorporagdo do parametro T nas restri¢des de desi-
gualdade referentes aos exemplos da classe positiva. A for-
mulacéo do problema primal de SVMs com margens suaves
é dada por,

MAN (w b.e;) (26)
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onde 7 > 1 corresponde a razdo entre a margem positiva e
negativa, ou seja, T = f’—; O efeito obtido com o método é
o0 deslocamento paralelo do hiperplano obtido no espaco de
caracteristicas de forma que a margem positiva fique 7 vezes
maior que a margem negativa.

Os autores também mostraram que o mesmo efeito pode ser
obtido a partir da solugdo do problema original proposto para
SVMs (Cortes and Vapnik, 1995), seguido de uma simples
mudanca no calculo do parametro b (threshold) do hiper-
plano de separacéo,

1

b=
1+7

(w-x")y+7(w-x")] . 27)

onde x' e x° correspondem, respectivamente, a vetores de
suporte arbitrarios da classe positiva e negativa.

Idéia similar foi apresentada em Li and Shawe-Taylor (2003)
porém, a incorporagdo do pardmetro T ocorre nas restri¢cdes
de desigualdade referentes aos exemplos da classe negativa.
Nesse trabalho, os autores mostraram a eficiéncia do método
em problemas de categorizag8o de textos que, em geral, séo
altamente desbalanceados.

4.2.3 Mudancgas no Kernel

Ainda no contexto de SVMs, Wu and Chang (2003; 2005) su-
gerem duas abordagens para modificar o kernel empregado
considerando a distribuicdo dos dados como informacéo a
priori. O primeiro algoritmo, Adaptive Conformal Transfor-
mation (ACT) (Wu and Chang, 2003), modifica a fungéo de
kernel K no espago de entrada I e, portanto, depende que 0s
dados possuam uma representacdo vetorial de dimenséo fixa.
O segundo, denominado Kernel Boundary Alignment (KBA)
(Wu and Chang, 2004; Wu and Chang, 2005), modifica dire-
tamente a matriz de Kernel K no espaco de caracteristicas F,
podendo lidar com dados de diferentes dimensdes (sequén-
cias de DNA, videos de monitoramento, etc.).

A idéia basica em ambos os métodos é aumentar o valor da
métrica de Riemann para dados préximos a fronteira de se-
paracdo entre as classes. Segundo os autores, a métrica de
Riemann associada a fungéo de kernel K (x,x’), mede como
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uma éarea local ao redor de x em I é aumentada em F a partir
do mapeamento imposto por ®(x). No algoritmo ACT, isso
é obtido através de uma transformacao conformal da fungéo
de kernel K (x,x’),

K (x,x') = D(x)D(x')K (x,x') (28)
onde D(x) é uma funcéo positiva definida que deve ser esco-
Ihida para que a nova métrica de Riemann associada a nova
funcdo K (x,x’) possua valores maiores em regides proxi-
mas a fronteira de decisdo entre as classes. Além disso, para
obter uma superficie de decisdo mais distante da classe mino-
ritaria, os autores propdem que a métrica de Riemann seja au-
mentada de forma mais intensa em regifes proximas a mar-
gem da classe positiva. Para isso, eles sugerem o uso de uma
familia de funcdes gaussianas para D(x),

1= Sy (22)

na qual N, representa o nimero total de vetores de suporte
(s.v’s) e o parametro de largura o7, deve ser calculado para
cada s.v. segundo a distribuicdo espacial de sua vizinhanca
no espaco de caracteristicas IF. Para detalhes de como esse
calculo é feito veja Wu and Chang (2003). Diferentes fatores
s&o entdo multiplicados ao parametro o7, dependendo se &
corresponde a um s.v. positivo ou negativo,

(29)

se k é um s.v. positivo,

0,3 = Mm a,% ; \ (30)
se k é um s.v. negativo

2 2
O <= 1o O,

onde n; = v, represen-
tando os numeros de vetores de suporte das classes positiva
e negativa, respectivamente. Esse ajuste intensifica a resolu-
cao espacial em regides proximas aos S.v.’s positivos. Apos
a obtencéo da fungdo transformada K (x, x’), um novo trei-
namento permite estimar uma regra de decisdo com melhor
capacidade discriminativa.

No algoritmo KBA, os autores adotam a estratégia de aumen-
tar a resolucdo espacial junto a um hiperplano de separacéo
considerado “ideal”. Eles partem da hipétese de que, quando
0 conjunto de dados é desbhalanceado, o hiperplano de mar-
gem maxima obtido pelas SVMs ¢ desviado em direcdo a
classe minoritéria. Assim, a superficie de separacdo “ideal”
deve ficar entre esse hiperplano (central) e o hiperplano re-
presentado pela margem da classe majoritéaria. A localizagéo
de um exemplo arbitrério no hiperplano “ideal” é obtida a
partir do seguinte procedimento de interpolacdo, que consi-
dera um s.v. positivo ®(x!) e um s.v. negativo ®(x°) no
espaco de caracteristicas T,

O(xp) =(1-p)o(x!) +fex"), ;<F<1. (31)

DO =

O parametro 3 fornece indiretamente a localizagdo do hiper-
plano “ideal” em F. Seu valor 6timo é obtido a partir da
minimizacdo de uma funcdo custo que mede a perda causada
por falsos positivos e falsos negativos (vide Wu and Chang
(2005) para detalhes). O préximo passo € aumentar a mé-
trica de Riemann ao redor do hiperplano “ideal”. Para tanto,
0s autores sugerem D(x) como uma familia de gaussianas,

- 32)
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onde o7 representa a largura da gaussiana associada a um
dado s.v. interpolado ®(x;) e, N, corresponde ao nimero de
s.v.’s interpolados ao longo do hiperplano “ideal”. Para um
exemplo arbitrario x, D(x) é calculado como a média dessas
gaussianas. Desde que 0 mapeamento ¢ (x) é desconhecido,

[|®(x) — ®(xp)|| pode ser obtido por,
12(x) = ()| = [l®(x) = (1= 8) @(x') = B 2(x")]
= kg + (1 - ﬁ)Q kpign + 52 k4040

- 2(1 - ﬂ) k.’]:ml - 26 k.’x.’ro
+28(1 =) kgizo .

onde k., € extraido diretamente da matriz de kernel K.
Cada elemento de K é entdo modificado a partir da trans-
formac&o conformal descrita a seguir,

kij = D(xi) D(x;) kij - (33)
A nova matriz K obtida é novamente usada pelo algoritmo de
treinamento original. Em Wu and Chang (2005), os autores
testaram a eficiéncia de seus métodos em bases desbalancea-
das do repositério UCI e obtiveram bons resultados.

Outro algoritmo baseado em modificacdo do kernel foi pro-
posto em Kandola and Shawe-Taylor (2003). Os autores su-
geriram uma extensdo do algoritmo Kernel Target Alignment
(Cristianini et al., 2002), atribuindo targets de alinhamento
de x5 para exemplos positivos e — Nl para exemplos nega-
tlvos Foi observado, no entanto, que o algoritmo ndo foi
eficiente para conjuntos de dados com elevado grau de des-
balanceamento.
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4.2.4 Orthogonal Forward Selection

Hong et al. (2007) apresentaram um novo método para a
construcdo de classificadores binérios baseados em kernels
que, segundo resultados empiricos, tém mostrado bom de-
sempenho em aplica¢des desbalanceadas. Para tanto, os au-
tores propuseram modificacdes nos critérios de estimacao de
parametros e selecdo de modelos do algoritmo Orthogonal
Forward Selection (OFS) (Chen et al., 2006).

A cada passo do algoritmo OFS, o método Regularized
Orthogonal Weighted Least Squares (ROWLS) é usado para
estimar os parametros dos modelos candidatos através de
uma nova fungdo custo que distingue os erros obtidos para
cada classe,

Jz)\z e?—kZe?.

i €Ty i€ Ty

(34)

onde o erro obtido na saida do classificador para um exemplo
arbitrério x; é dado pore; = y; — f;, comy; € {—1,1}. O
pardmetro de custo A > 1, que deve ser escolhido pelo usué-
rio, é usado para atribuir maior peso aos exemplos da classe
minoritaria; \ tem o efeito de mover o hiperplano para longe
da classe minoritaria, garantindo que os modelos candidatos
sejam apropriados para aplicacdes desbalanceadas.

Para a selecdo do melhor modelo entre os candidatos, os au-
tores propuseram o critério Leave-One-Out Area Under the
ROC Curve (LOO-AUC). Segundo esse critério, para um
dado modelo candidato, os pardmetros sdo estimados com
0s N — 1 exemplos do conjunto de treinamento, e 0 exemplo
restante é usado como validagao, sendo a saida do classifica-
dor para esse exemplo denotada por fi(’”. A AUC ¢ entdo
calculada através das saidas de validagdo obtidas a partir do
LOO-crossvalidation, através da seguinte Equacdo,

1+7P-) —Fp-)

AUCH) = 5 (35)
onde,
1 N (=)
TP = S 1dT(Y <y, i) -
N, ;:1 (f; Yis Yi)
FpP) —

N
1 (—i)

" 1dF(§] )
No £ (f7 Xy y)

na quais as fungdes indicadoras IdT (u,v) e IdF (u,v) sdo
definidas por,

1 seu>0ev=1,

IdT (u,v) = { 0 caso contrario. (36)
1 seu<0ev=-1,

1dF(u,v) = { 0 caso contrario. S

Segundo os autores, o critério LOO-AUC ndo é caro com-
putacionalmente, desde que o método ROWLS possui for-
mulas recursivas que algebricamente implementam LOO-
crossvalidation sem a necessidade de dividir o conjunto de
treinamento.

4.2.5 Redes Neurais Sensiveis ao Custo

A estimagcdo de pardmetros de modelos neurais feed-forward
é comumente obtida através da minimizagéo do funcional so-
matorio dos erros quadraticos, que considera custos unifor-
mes para os diferentes erros de classificagdo. Essa estraté-
gia tem sido adotada pelos inimeros algoritmos de apren-
dizado desenvolvidos para as topologias Multilayer Percep-
tron (MLP) e Radial Basis Function (RBF) desde a intro-
ducdo do algoritmo Backpropropagation padrdo (Rumelhart
and McClelland, 1986). Como visto anteriormente, a pre-
missa de custos uniformes pode prejudicar o aprendizado
do grupo que possui menos exemplos no conjunto de treina-
mento. Além disso, estudos empiricos mostraram que a ve-
locidade de convergéncia do algoritmo Backpropropagation
fica comprometida se os grupos sdo muito desbalanceados
(Anand et al., 1993). Para aliviar esses problemas, mudangas
na funcao custo original tém sido propostas, principalmente a
partir da introdugdo de funcdes de penalidade associadas aos
diferentes tipos de erro (Kukar and Kononenko, 1998; Alejo
et al., 2006; Castro and Braga, 2009).

O trabalho de Kukar and Kononenko (1998) considera uma
rede MLP com codificacdo 0 de ¢ — 1, onde ¢ é o0 nimero
de unidades de saida (classes). Nessa codificagdo, dado um
vetor de entrada x; pertencente a classe T, o rétulo y; asso-
ciado é um vetor cujo j-ésimo componente y(]) = 0;x, onde
d,% € 0 simbolo delta de kronecker definido como: d,, = 1
sek =jedjy =0sek # j,parak,j = 0,...,c— 1.
Usando essa notacgao, os autores propuseram uma modifica-
¢ao no funcional somatdrio dos erros quadraticos através da
incorporagdo do fator ¢(k, ), com k representando a classe
desejada (correta) para o i-ésimo exemplo de treinamento e
j aclasse atual,

c—1

1 2
22 ( (@) f(J) 1 ¢(k, ))

=1 j=0

(38)
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onde yl@) e fi(” correspondem, respectivamente, as saidas
desejada e obtida no j-ésimo neurdnio de saida devido a
apresentacdo do exemplo x;; A definicdo do fator {(k,j) é
baseada nos custos \;; associados aos erros de classificacéo
e, depende de dois aspectos:

e se 0 neurdnio de saida j corresponde a classe correta k
do i-ésimo exemplo de treinamento, entdo a diferenca
ny ) _ fi(j ) pode ser interpretada como a probabilidade
de classificar o exemplo x; em qualquer uma das ¢ — 1
classes incorretas. Essa probabilidade deve ser ponde-
rada pelo custo esperado do erro para a classe k, descrito
pela Equacéo (39) a seguir.

e para 0s demais neurbnios j, que ndo correspondem
a classe correta k& do i-ésimo exemplo, a diferenca
y§J ) fi(j ) pode ser interpretada como a probabilidade
de classificar o exemplo x; na classe j dado x; pertence
a k. Nesse caso, ela deve ser ponderada pelo custo Ag;.

) %MZVj¢k7Tj)\kj se k =j,

Akj sek #j.

na qual m;, é a probabilidade a priori da classe k.

Em Alejo et al. (2006), uma mudanca na fungdo custo ori-
ginal foi proposta para redes RBF. Adotando a codificagéo 0
de ¢ — 1 na camada de saida, os autores consideram as con-
tribuicBes dos erros quadraticos obtidos para cada classe e
introduzem a fungéo de perda ~(-) para compensar o desba-
lanceamento,

c—1
J= y(k Z ( — 7 ) (40)
k=0 i€ Ty j=0
com v(k) = %(ICN” representando o custo associado ao

se cometer erros para a classe k; max(N;) corresponde ao
numero de exemplos da maior classe. Segundo Alejo et al.
(2006), a funcdo ~(-) tem o efeito de equilibrar a magni-
tude (norma euclidiana) dos vetores gradiente obtidos para
cada classe, acelerando a convergéncia e evitando que clas-
ses muito pequenas sejam ignoradas no treinamento reali-
zado com o algoritmo Backpropropagation.

Limitando o escopo a problemas contendo somente 2 classes,
trabalho recente de Castro and Braga (2009) considera redes
MLP com uma Unica unidade de saida, tal que y; € {—1, 1}.
Nesse contexto, os autores propuseram uma funcéo custo

conjunta descrita pela soma ponderada dos erros quadraticos
obtidos para as classes negativa e positiva, respectivamente,

11 , 1
T=35 |5 2 Wi f)* 5

i €Ty 10

Z (yi — f:)°

€Ty

(41)

onde os fatores de custo Ag; > 1€ A9 > 1, sd0 usados para
definir os pesos das contribui¢es dos erros de cada classe
na composicao de J. Note que quando Ag; € Aig assumem
valores iguais a 1, a expressdo (41) se reduz ao funcional
somatdrio dos erros quadraticos sobre todo o conjunto 7.

Em Castro and Braga (2009) foi também conduzida uma ana-
lise detalhada sobre o papel dos parametros A\g; € A1g MOSs-
trando que a razdo Ap1/\1g influencia diretamente a locali-
zacdo da superficie de decisdo estimada. Segundo os au-
tores, regras de decisdo com taxas de acerto aproximada-
mente equilibradas podem ser obtidas ajustando essa razdo
de acordo com os nimeros de exemplos das classes, i.e.,
)\01/)\10 = N0/N1.

4.2.6 Abordagem Multiobjetivo

Com o objetivo de otimizar a curva ROC para classificadores
binarios baseados em redes MLP, alguns trabalhos na lite-
ratura (Kupinski and Anastasio, 1999; Sanchez et al., 2005;
Everson and Fieldsend, 2006a; Graening et al., 2006), for-
mularam o problema do aprendizado como um problema de
otimizacdo multiobjetivo, da seguinte forma,

arg, max (min){ i () (42)

onde w é conjunto de parametros (pesos) e as fungdes custo
Jo(w) e Jy(w) correspondem a métricas extraidas da ma-
triz confusdo que medem o desempenho obtido pela rede
para as classes Tj e T4, respectivamente. Em Kupinski and
Anastasio (1999), os autores usaram J;(w) = TPr(w) e
Jo(w) = TNr(w); em Sanchez et al. (2005) e Everson
and Fieldsend (2006a) foram adotados J; (w) = FNr(w) e
Jo(w) = FPr(w); e, no trabalho de Graening et al. (2006),
foram sugeridos J; (w) = TPr(w) e Jy(w) = FPr(w).

Em todos os trabalhos, algoritmos evolucionarios multiobje-
tivo foram escolhidos para solucionar o problema (42). Ao
final do processo de aprendizado, os algoritmos retornam
uma estimativa para o conjunto de solugdes ndo dominadas®
denominado conjunto Pareto-6timo. Todas as solugfes sdo

5Em um problema de otimizag&o multiobjetivo, uma solugéo é dita ser
ndo dominada, se ndo existe nenhuma solugdo com desempenho superior a
ela em todos os objetivos.
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equivalentes na auséncia de qualquer informag8o referente
aos objetivos Jy(w) e J1(w) e podem ser interpretadas como
pontos de operagdo de uma curva ROC 6tima.

Nos trabalhos supracitados ndo foi proposta nenhuma estra-
tégia de decisdo para a escolha de uma solugdo (ou ponto
de operacdo) no conjunto Pareto-6timo. Os autores deixam
a cargo do usuério escolher a solucdo cujo desempenho seja
mais apropriado para a tarefa de aprendizado em questao.

Ainda dentro da abordagem multiobjetivo, um algoritmo de-
nominado Pareto Front Elite (Ishida and Pozo, 2007) foi pro-
posto para selecdo de um subconjunto de regras de classi-
ficacdo que otimiza a AUC (Area Under the ROC Curve).
Pareto Front Elite funciona como uma estratégia de pos-
processamento. A partir de um grande conjunto de regras
gerado por algum algoritmo de associa¢do, o subconjunto
6timo é selecionado através de testes de ndo dominancia ba-
seados nos critérios T'Pr (sensibilidade) e T'Nr (especifici-
dade).

5 DISCUSSOES E CONCLUSOES

Esse trabalho teve como objetivo fornecer uma investigagéo
sobre o problema de classe desbalanceadas com foco na abor-
dagem discriminativa do aprendizado supervisionado. Fo-
ram descritos aspectos associados a natureza do problema e
métricas de avaliagdo, incluindo os fundamentos da analise
ROC. O estado da arte das solucdes foi apresentado, com
énfase nas abordagens que modificam a formulacdo padréo
adotada por algoritmos de aprendizado tradicionais.

Uma importante conclusdo desse trabalho foi que, embora
avan¢os em aprendizado com dados desbalanceados tenham
sido obtidos, especialmente no &mbito das solucdes propos-
tas, algumas questfes continuam em aberto ou ndo foram
completamente resolvidas. Existe uma caréncia por estu-
dos tedricos (ou empiricos), fundamentados nas Teorias do
Aprendizado, que permitam um melhor entendimento das
causas e consequéncias do problema. Tais estudos sdo essen-
ciais para justificar e guiar o desenvolvimento de solugdes.
A andlise descrita na Secdo 2 foi desenvolvida para contri-
buir um pouco nesse sentido. Foi demonstrado, no contexto
de modelos discriminativos, que o viés imposto pelo grupo
dominante é uma consequéncia direta da minimizacdo de um
critério baseado no erro global, tendo como principal atenu-
ante o nivel de incerteza (ruido) da tarefa de classificacdo.

Existem ainda outras caracteristicas relacionadas ao pro-
blema de classes desbalanceadas que tém sido observadas,
especialmente no contexto de classificadores baseados em
arvores de decisdo, e que necessitam de mais investigacoes.
Entre elas, destacam-se aspectos associados a falta de repre-
sentatividade do grupo minoritario, tais como o desbalance-

amento entre subclusters pertencentes & uma mesma classe e
0 problema de small disjuncts (Japkowicz, 2003; Jo and Jap-
kowicz, 2004; Prati et al., 2004a; Machado, 2007; Machado
and Ladeira, 2007a). Com base nas informac@es levantadas
até o0 momento, entende-se que solu¢des promissoras para o
problema deveriam tratar ambos fatores: viés causado pela
diferenca entre as probabilidades a priori das classes e a falta
de representatividade da distribui¢do minoritaria.

Outra questdo importante esta relacionada as solugdes pro-
postas para o problema. Abordagens de pré-processamento
de dados frequentemente sdo usadas para balancear o con-
junto de treinamento visando aumentar o nimero de exem-
plos positivos corretos e diminuir a discrepancia entre as ta-
xas de acertos das classes. Alguns trabalhos, no entanto, tém
argumentado que nem sempre a distribui¢do balanceada pro-
duz os melhores resultados (Weiss and Provost, 2003; Esta-
brooks et al., 2004; Prati et al., 2008b). Nesse contexto, surge
uma questdo importante: Dado um problema desbhalanceado,
qual é a proporgao (razédo) ideal entre o nimero de exemplos
das classes no conjunto de treinamento para a maximizagao
do desempenho do classificador? Os trabalhos de Weiss and
Provost (2003) e Prati et al. (2008b) tentaram responder a
essa pergunta analisando os desempenhos obtidos para di-
ferentes razdes de desbalanceamento em inimeras bases de
dados reais. Com base nos resultados obtidos, ambos os es-
tudos sugeriram que se a AUC ¢é selecionada como métrica
de desempenho, a melhor distribuicéo fica proxima da balan-
ceada. Por outro lado, Weiss and Provost (2003) observaram
que se a acurcia é escolhida, a melhor propor¢éo tende a ser
proxima da distribuicdo natural dos dados.

Problema correlato pode ser visto no escopo dos métodos
da abordagem Sensivel ao Custo que incorporam parametros
(ou funcdBes) de custo (representados nesse estudo por Ajg €
Ao1) a formulagdo padrdo do problema de aprendizado. Em-
bora na maioria desses métodos, exista somente a recomen-
dacéo para que o custo associado ao grupo minoritario (A1g)
seja maior que o custo associado ao grupo dominante (Ag1), 0
ajuste adequado (ideal) para a razdo A1/ o1 € desconhecido
e ainda considerado um problema em aberto.

Com base em resultados reportados na literatura (Weiss and
Provost, 2003; Tang et al., 2009; Castro and Braga, 2009),
especula-se que os ajustes adequados para as propor¢des (ra-
zBes) entre as classes e custos, devem ser dependentes da
medida (ou critério) de desempenho que se deseja maxi-
mizar/minimizar. Sob esse ponto de vista, procedimentos
de otimizacéo poderiam ser incorporados aos algoritmos de
aprendizado para efetuar uma busca dos valores dessas ra-
zBes (classes e custos) segundo a métrica selecionada: acu-
récia, G-mean, F-measure, AUC, etc. Além disso, uma al-
ternativa promissora nesse campo, € propor novos algorit-
mos de aprendizado baseados em funcionais risco especificos
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para otimizar diretamente a métrica desejada, conforme apre-
sentado nos trabalhos de Joachims (2005), Herschtal et al.
(2006) e, Castro and Braga (2008).

Ainda sobre a questéo do ajuste dos parametros, alguns mé-
todos apresentados na Secéo 4.2 tém proposto um ajuste para
a razdo entre os custos de acordo com o inverso da razdo
entre os nimeros de exemplos das classes, i.e., *10 = %0
Analisando essa estratégia com base nos fundamentos tedri-
cos apresentados na Secdo 2, é possivel especular sobre as
propriedades das solugdes buscadas por esses métodos. Note
que a incorporacdo dos parametros de custo a formulagdo
original desses algoritmos, que é baseada na probabilidade
do erro global de classificacéo (6), leva a um novo funcional
risco, dado pela seguinte expresséo,

R = \nn / p(x|y = 0)P(y =0) dx
R

+Am/R pxly=1)P(y=1)dx . (43)

Substituindo em (43) as probabilidades a priori P(y = k)
pelas propor¢des de exemplos Ny /N no conjunto de treina-
mento e, usando a sugestéo proposta: Ajg = Nop € A\o1 = Ny;
é possivel mostrar que a solugdo 6tima f* que minimiza o
novo funcional (43) é aquela que atribui cada exemplo de
entrada x & classe Cj, para o qual a densidade condicional
p(x|y = k) é maior, i.e.,

p(x|y=1)
f*(x):{ 1 se pOxly= 0)>1 (44)

0 caso contrério.

Observe a partir de (44), que a estratégia que ajusta 3 m de

acordo com =2, busca uma solucéo que descon5|dera a in-
fluéncia das probabllldades a priori das classes, confiando
somente na informacgdo associada as caracteristicas obser-
vadas, i.e., nas verossimilhancas p(x|y = k). Nesse caso,
se as matrizes de covariancia para as densidades condici-
onais p(x|y = k) forem iguais, a solugdo 6tima corres-
ponde ao ponto de operacdo (na Curva ROC) que equili-
bra as probabilidades de erro/acerto para cada classe, i.e.,
P(x € Roly = 1) = P(x € Ry|y = 0), conforme ilus-
trado pela Figura 8. Esse ponto de operacédo é conhecido na
literatura como break-even point (Duda et al., 2000), e se ca-
racteriza por produzir taxas iguais de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e de verdadeiros negativos (especificidade).

Finalmente, é importante ressaltar que embora a investiga-
cao realizada nesse trabalho tenha se concentrado em tarefas
de classificagcdo com somente duas classes (binarias), proble-
mas desbalanceados contendo ¢ > 2 classes sdo comuns na

p(zly =0) pzly =1)

P(z € Roly=1) P(z € Rily = 0)

Ro -z R1 x

Figura 8: Solucéo étima f* equilibrando as probabilidades
de erro (areas em cinza e preto) quando as variancias das
distribuicbes sao iguais.

pratica. Assim, com o objetivo de complementar essa investi-
gacdo, os paragrafos a seguir fornecem uma breve discussdo
a respeito de como os principais conceitos aqui apresentados
podem ser estendidos para o contexto de aprendizado multi-
classe.

Enguanto que para o caso binario, o objetivo da formula-
¢ao padrdo do problema do aprendizado é a minimizagdo
da probabilidade do erro de classificacdo (conforme apresen-
tado na Secdo 2.2), para o caso geral de ¢ classes, esse obje-
tivo torna-se a maximizacao da probabilidade de um exemplo
ser corretamente classificado®, dada pela seguinte expressao
(Berger, 1985; Duda et al., 2000),

P(Correto) = » P(x€Ry,y=k)
k=1
= ) P(x€Ryly=Fk)P(y=k)
k=1

= k)dx. (45)

= Z/R (x|y = k)P(y

Note que para maximizar a probabilidade de estar correto
deve-se atribuir cada vetor x a classe k que fornece o maior
integrando em (45). Isso leva a seguinte expressao para a
regra de decisdo 6tima (multiclasse) (Duda et al., 2000),

[ (x) = arg, max p(x|y = k)P(y =k), (46)

comk=1,...,c

6 A definicdo do funcional risco em termos das probabilidades de acerto
das classes é mais simples, uma vez que para o caso multiclasse existem
mais formas de se errar do que de se acertar (Duda et al., 2000).
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A expressao (46) define a solucdo alvo das maquinas de
aprendizado para o caso multiclasse. Uma andlise das propri-
edades dessa solugdo em situacBes controladas (com distri-
buicdes de probabilidade conhecidas) poderia ser conduzida
para se prover um melhor entendimento das causas/efeitos
do problema geral de classes desbalanceadas. Metodologia
equivalente foi adotada na Se¢do 2.3 para o caso binario.
Nessa analise seria possivel demonstrar, por exemplo, que
a regra de decisdo 6tima (multiclasse) favorece as classes
com maior probabilidade de ocorréncia, quando o cenério
é desbalanceado. Observe a partir de (46) que se uma am-
biguidade surge na classificacdo de um exemplo particular
x, devido aos valores similares observados para as densida-
des condicionais de todas as c classes, i.e., p(x|y = k) =~
p(x|y = j) paratodo j # k, a regra f* deverd atribuir x a
classe majoritaria.

Em relacdo as métricas de avaliacdo descritas na Secdo 3, al-
gumas delas podem ser estendidas para o caso geral de ¢ clas-
ses. Nesse cenario, o desempenho de um classificador pode
ser descrito por uma matriz de confusio ¢ x ¢ normalizada’,
com os ¢ elementos da diagonal principal representando as
taxas de classificagdo corretas e, 0s ¢ — ¢ elementos fora
dessa diagonal, representando as taxas de erro. No ambito da
analise ROC multiclasse, essa matriz define um Gnico ponto
em um espaco de dimens3o c2 — ¢, cujos eixos representam
as taxas de erro entre as classes. Os elementos da diago-
nal principal ndo precisam ser representados, uma vez que 0s
mesmos sdo equivalentes ao complemento da soma das taxas
de erro de cada linha, i.e., epr = 1 — 30  exj, k # J
(Fawcett, 2006). A geracéo da superficie ROC multidimen-
sional envolve a ponderacéo das saidas do classificador por
todas as possiveis combinagdes de custos entre classes (th-
resholds). Esse procedimento possui elevado custo computa-
cional (exponencial), podendo limitar o uso da analise ROC
quando o ndmero de classes ¢ é muito grande (Landgrebe
and Duin, 2008). Apesar dessa limitacdo, alguns traba-
Ihos tém investigado os aspectos associados ao projeto de
graficos ROC para dominios multiclasse (Lane, 2000; Faw-
cett, 2006; Everson and Fieldsend, 2006b; Landgrebe and
Duin, 2008). De acordo com Fawcett (2006), uma estraté-
gia simples que poderia ser aplicada é gerar ¢ curvas ROC,
sendo uma para cada classe. Nesse caso, a k-ésima curva
mostra o desempenho de classificacdo, considerando a classe
k como a classe positiva e todas as demais classes como a
classe negativa (abordagem one-against-all). No trabalho de
Landgrebe and Duin (2008), um algoritmo eficiente foi pro-
posto para a geracgao de aproximagdes acuradas para superfi-
cies ROC multidimensionais.

“Na matriz de confusio normalizada, os elementos de cada linha (veja
Tabela 1 na Secéo 3) sdo divididos pelo numero total de exemplos da classe
que a linha representa.

Similarmente, extensfes multiclasse das métricas AUC e
G-mean tém sido discutidas (Hand and Till, 2001; Ever-
son and Fieldsend, 2006b; Landgrebe and Duin, 2006; Sun
etal., 2007). A formulagdo proposta em Hand and Till (2001)
para o calculo do VUS (Volume Under the ROC Surface) é
baseada na agrega¢do dos valores de AUC estimados para
todos os pares de classes. Tal formulagdo é eficiente para va-
lores elevados de ¢. No trabalho de Everson and Fieldsend
(2006b), uma generalizacdo do coeficiente Gini, analogo a
métrica AUC, foi proposta para quantificar o desempenho
multiclasse de um modelo em relacdo ao classificador ale-
atorio, i.e., que faz predicdes aleatdrias para os exemplos.
Além disso, uma extensdo simples da métrica G-mean pode
ser encontrada em Sun et al. (2007). Todos esses trabalhos
reforcam a importancia de se possuir um métrica global de
avaliagdo que, ao contrario da acurécia (ou taxa de erro), ndo
produza falso sentimento em cenarios desbalanceados.

Por ultimo, ao se considerar as abordagens propostas para
solucionar o problema de classes desbalanceadas na Secéo 4,
entende-se que os métodos de reamostragem da categoria de
pré-processamento de dados (Se¢do 4.1) poderiam ser mais
facilmente adaptados para dominios com ¢ > 2 classes, uma
vez que 0s mesmaos atuam somente no espaco de entrada (da-
dos) sendo, portanto, independentes da formulagio do algo-
ritmo de aprendizado. Adicionalmente, alguns métodos, tais
como sobreamostragem com substituicdo, SMOTE (Chawla
et al., 2002), subamostragem aleatéria e OSS (Kubat and
Matwin, 1997) poderiam ser aplicados individualmente so-
bre cada classe, para aumentar/diminuir a representatividade
(custos) dos grupos minoritarios/majoritarios no conjunto de
treinamento. Essa estratégia foi adotada, por exemplo, no
trabalho de Zhou and Liu (2006).

Na categoria de adaptacGes em algoritmos de aprendizado
(Secdo 4.2), a extensdo das solucdes para problemas com
¢ > 2 classes depende da formulagdo original dos algoritmos
de aprendizado sobre os quais essas solu¢6es foram construi-
das e por isso, ndo é uma tarefa trivial. Algoritmos basea-
dos em kernel como as SVMs, por exemplo, foram original-
mente concebidos com base nos fundamentos da Teoria do
Aprendizado Estatistico (Vapnik, 1995). Nessa teoria, limi-
tes superiores para o erro de generalizagdo das maquinas de
aprendizado sdo definidos com base na medida de comple-
xidade VC das funcBes estimadas (regras de decisdo) e, no
tamanho do conjunto de dados. No caso da tarefa de classi-
ficacdo de padrdes, esses limites sdo derivados no ambito de
problemas com duas classes. 1sso explica a natureza binéria
das formulagdes propostas para SVMs e outras maquinas de
kernel e também, a dificuldade associada a extensdo natural
desses algoritmos para problemas com ¢ > 2 classes. No
caso de SVMs, por exemplo, as abordagens mais adotadas
para aprendizado multiclassse sdo baseadas na combinagéo
de multiplas SVMs binarias (Bishop, 2006). Nessa linha,
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uma alternativa para a extenséo das solucdes fundamental-
mente bindrias apresentadas na Secdo 4.2, é a decomposicao
de um problema de classificagdo com ¢ > 2 classes dentro de
multiplos problemas com duas classes. As abordagens mais
comuns para efetuar essa decomposicdo sdo one-against-all
e one-against-one. Tais abordagens sdo independentes do al-
goritmo de aprendizado, sendo mais populares entre SVMs,
Boosting e arvores de decisdo. Para detalhes sobre o fun-
cionamento desses métodos, recomenda-se os trabalhos de
Vapnik (1998) e Bishop (2006).

Diferentemente das SVMs, a formulagdo original apresen-
tada por modelos neurais feed-forward, tais como redes MLP
e redes RBF, permite uma extensdo natural para problemas
com ¢ > 2 classes. Um esquema comumente adotado para
realizar essa extensdo, ¢ a codificagdo 1 de ¢, onde ¢ é o nU-
mero de unidades de saida do modelo (Bishop, 2006). Os tra-
balhos de Kukar and Kononenko (1998) e, Alejo et al. (2006)
apresentados no contexto de redes reurais sensiveis ao custo
(Secéo 4.2.5) usam essa codificacdo e portanto, permitem di-
retamente o aprendizado multiclasse.
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