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RESUMO

O presente estudo contribui na resolugao do problema de dados desbalanceados, onde o de-
sequilibrio na distribuigdo das classes pode prejudicar a precisao da classificacao. Propds-se
abordagens de aprendizado de maquina com o intuito de adaptar modelos matematicos de
forma a capturar padrdes nas caracteristicas relevantes da classe minoritaria, visando me-
lhorias significativas no desempenho geral da classificacao. Os experimentos computacionais
do algoritmo IGWO-KELM demonstraram que o modelo foi eficaz, rapido e robusto em
diversos cenarios, alcancando altas taxas de AUC em conjuntos de dados desbalanceados.
Comparado com outros classificadores como o Naive Bayes, Nearest Neighbors e Incremen-
tal Gene Expression Programming Classifier o IGWO-KELM apresentou vantagem em
cerca de 76% dos casos avaliados, mesmo em bases com taxa de desbalanceamento inferior
a 6%. Além disso, o método ainda apresenta oportunidades de melhoria por meio dos
estudos de diferentes algoritmos de busca de hiperparametros, técnicas de reamostragem e
outras abordagens complementares. Em conclusao, o IGWO-KELM oferece uma solucao
eficiente e confiavel para melhorar o desempenho do classificador em termos de AUC e

tempo de processamento em cenérios de dados desbalanceados.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina. Redes Neurais. KELM. Hiperparametros.
GWO. IGWO. Dados desbhalanceados.



ABSTRACT

This study contributes to solving the problem of imbalanced data, where the imbalance in
the distribution of classes can impair classification accuracy. Machine learning approaches
were proposed to adapt mathematical models to capture patterns in the relevant features of
the minority class, aiming for significant improvements in overall classification performance.
Computational experiments with the IGWO-KELM algorithm demonstrated that the
model was effective, fast, and robust in various scenarios, achieving high AUC rates
on imbalanced datasets. Compared to other classifiers such as Naive Bayes, Nearest
Neighbors, and Incremental Gene Expression Programming Classifier, IGWO-KELM
showed an advantage in approximately 76% of the evaluated cases, even in datasets with
an imbalance rate below 6%. Furthermore, the method still presents opportunities for
improvement through the study of different hyperparameter search algorithms, resampling
techniques, and other complementary approaches. In conclusion, IGWO-KELM offers
an efficient and reliable solution to enhance classifier performance in terms of AUC and

processing time in imbalanced data scenarios.

Key-words: Machine Learning. Neural Networks. KELM. Hyperparameters. GWO. IGWO.
Unbalanced Data.
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1 INTRODUGCAO

Com o avancgo da tecnologia nos tltimos anos, a Internet das Coisas ou Internet
of Things (IoT), permite a conexao entre aparelhos inteligentes com acesso a nuvem e,
consequentemente, produz uma grande quantidade de informagoes em tempo real. Estes
dados sao valiosos, pois possibilitam o estudo do comportamento dos usuarios destes

dispositivos e a extragao de informacoes relevantes (ZANELLA et al., 2014).

Setores de mercado financeiro, hospitais, institui¢oes de ensino, centros de pes-
quisa, empresas de energia, telecomunicagoes, transporte e fornecimento de servigos no
geral, utilizam dados coletados para gerenciar risco de perdas e tomar decisoes eficientes
automaticamente (HABEEB et al., 2019).

O termo big data, se refere a quantidade de informagoes criadas, capturadas,
copiadas e consumidas em grande escala dentro de um intervalo de tempo pequeno, como
por exemplo, quantidade de curtidas em redes sociais. Inteligéncia artificial e processamento
paralelo sao exemplos de abordagens utilizadas para contornar o desafio de processar,

analisar e armazenar de maneira eficiente dados gerados por meio da IoT (MARR, 2015).

De acordo com Alpaydin (2010), o aprendizado de méquina é um tipo de inteligén-
cia artificial que possibilita que computadores aprendam por meio de dados e experiéncia,
com o proposito de melhorar sua performance ao longo do tempo. Este conjunto de algorit-
mos e modelos, baseados em técnicas matematicas e estatisticas, permite que sistemas de

computadores fagam analises complexas, como encontrar padroes de maneira automatica

(JORDAN; MITCHELL, 2015).

Existem problemas que podem ser resolvidos por meio de inteligéncia artificial
em diversas areas. Reconhecimento de imagens e sons, utilizado para detectar objetos,
rostos, vozes e musicas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) é uma aplicagao.
Outros exemplos sao processamento de linguagem natural, analise de sentimentos, chat-
bots, tradutores de idiomas (JURAFSKY; MARTIN, 2019), sistemas de recomendagoes
personalizados de produtos, filmes e videos (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011), detecgao
de atividades e transagoes suspeitas ou fraudulentas (HODGE; AUSTIN, 2004), exames
toxicolégicos e diagnéstico de doengas (TOPOL, 2019).

No campo da aprendizagem de maquina, os modelos sao divididos entre algoritmos
supervisionados e nao supervisionados. Essa distin¢ao é essencial para orientar a escolha do
método adequado de acordo com a natureza dos dados e os objetivos da anélise (BISHOP,

2006).

O aprendizado supervisionado, é a classe de algoritmos que utiliza uma variavel

resposta, que indica a ocorréncia de um evento que representa o resultado ou a medida de
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interesse. Exemplos de eventos utilizados como variavel resposta sao pagamento de uma
fatura de cartao de crédito (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), cancelamento
de servigos de assinatura (BUREZ; VAN DEN POEL, 2009), preco de agdes (LEIPPOLD;
WANG; ZHOU, 2022), previsao do tempo (HANOON et al., 2021) e recomendagoes de
tratamentos (TOPOL, 2019).

Durante o processo de treinamento, os modelos mapeiam o comportamento do
conjunto de dados por meio do historico, utilizando os padroes encontrados para calcular
as chances de ocorréncia do evento em novas observac¢oes (ALPAYDIN, 2010). Alguns dos
principais modelos que compoem esta classe sao arvores de decisao, vizinho mais proximo,
méaquinas de vetores de suporte, redes neurais artificiais (JORDAN; MITCHELL, 2015),
regressao linear, polinomial e logistica (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Outra classe de algoritmos denominada aprendizado nao supervisionado, tem como
caracteristica dados de treinamento que nao possuem variavel resposta predefinida, onde o
modelo deve encontrar padroes e estruturas por conta prépria (BISHOP, 2006). Algumas
aplicacoes sao algoritmos de clusterizagao como k-médias, agrupamento hierarquico e
espacial, cujo objetivo é encontrar a relagao dentro do conjunto em andlise (JAIN; DUBES,

1938).

Outras metodologias sao andlise de componentes principais e reduc¢ao de dimensio-
nalidade, utilizadas para selecionar varidveis de uma base de dados sem perder informagoes
importantes (JOLLIFFE, 2011), deteccao de anomalias (CHANDOLA; BANERJEE; KU-
MAR, 2009), autoencoders (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), mineracao
de dados e sistemas de recomendagoes (AGRAWAL; IMIELI’NSKI; SWAMI, 1993).

A principal caracteristica do problema de dados desbalanceados é a ocorréncia
de uma classe com frequéncia muito maior do que a outra (HE; GARCIA, E., 2009).
Portanto, o processo de aprendizado deve considerar que qualquer modelo pode apresentar

métricas de avaliagao altas quando classifica todas as observagoes como pertencentes a
classe majoritaria (FERNANDEZ; LOPEZ et al., 2013).

Na pratica, eventos considerados raros ocorrem em multiplas aplicagoes, por exem-
plo, classificacao de spam, defeitos em linha de producao, previsao de eventos climéticos
extremos ou comentérios ofensivos online. Classificar as observagoes da classe minoritaria

de maneira errada pode causar impactos negativos, como perdas financeiras ou diagnosticos
incorretos (HAIXIANG et al., 2017).

Algoritmos de reamostragem como subamostragem, sobreamostragem, SMOTE
(CHAWLA et al., 2002) e classificacao como AdaBoost, gradient boosting (SUN; KAMEL
et al., 2007), maquinas de vetores de suporte e redes neurais (SUN; WONG; KAMEL,

2009) sao abordagens comumente citadas na literatura para resolver esse tipo de problema.

No entanto, ndo ha uma técnica especifica que se aplique de forma satisfatoria em
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todos os cenarios (JEDRZEJOWICZ; JEDRZEJOWICZ, 2021). Desta forma, o objetivo
desta pesquisa é propor uma abordagem eficaz e rapida de forma generalizada para
problemas de dados desbalanceados, utilizando uma adaptacao com kernel da rede neural
Extreme Learning Machine (ELM), introduzida por Huang, Zhu e Siew (2006). O algoritmo
se destaca por otimizar o tempo de processamento em relacdo a redes neurais comuns

no cenario de big data, pois nao treina o modelo de maneira iterativa (TANG; DENG;
HUANG, 2015).

O ELM apresentou resultados superiores em relagdo aos algoritmos de redes
neurais tradicionais em aplicagoes na area da satide (KARPAGACHELVI; ARTHANARI;
SIVAKUMAR, 2010), classificacao de rostos (MOHAMMED et al., 2011), segmentacao
de imagens (PAN et al., 2012) e reconhecimento de agao humana (MINHAS et al., 2010).
Huang, Zhou e Ding (2012) também apresentaram uma adaptacdo do ELM, o Kernel
Extreme Learning Machine (KELM), propondo o acréscimo de fungoes nao lineares para o

mapeamento dos modelos.

O KELM apresenta vantagens por possuir poucos parameétros variaveis, ser com-
putacionalmente eficiente, de facil implementacao e evitar 6timos locais (LU et al., 2017).
Os paramétros variaveis, também chamados de hiperparametros, sdo constantes de entrada
do modelo definidas antes da realizacao do treinamento (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016), nao possuem relacao com o treinamento e podem ser definidos de

forma arbitraria.

A quantidade de camadas ocultas dentro de uma rede neural é um exemplo de
hiperparametro. No algoritmo de floresta aleatéria, o niimero de arvores também é um
paramétro variavel (GERON, 2019). Para a implementagdo do KELM, a constante de
penalidade C' e o v da funcao kernel gaussiana, sdo dois hiperparametros que quando

definidos de maneira aleatéria, podem apresentar instabilidade durante o treinamento do
modelo (LU et al., 2017).

O grid search, citado com frequéncia na literatura, € uma técnica de otimizacao de
hiperparametros para ajuste e treinamento de modelos. A metologia consiste em realizar
uma busca exaustiva em um espago predefinido, testando cada combinacao possivel. Apesar
de eficaz, a estratégia pode se tornar computacionalmente custosa a medida que o espago
de busca aumenta (GERON, 2019).

A configuracao de hiperparametros pode ter seu critério de selecao definido por
algoritmos de meta-heuristica. Tais técnicas foram desenvolvidas para encontrar solucoes
satisfatorias em um periodo de tempo menor do que uma solucao exata em dados complexos
ou de larga escala (TALBI, 2009). Aplicagoes praticas sao os problemas de transporte
(RIZQI; LESTARI; SAPUTRO, 2018), da mochila (ABDEL-BASSET et al., 2021) e de
agendamento (TAMSSAOUET; DAUZERE-PERES; YUGMA, 2018).
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Métodos de meta-heuristica como Particle Swarm Optimization (PSO) (LU et al.,
2017), Genetic Algorithm (GA) (AVCI; DOGANTEKIN, 2016) e Grey Wolf Optimization
(GWO) (WANG; ZHANG et al., 2017) apresentaram bons resultados quando aplicados

como critério de selecao de hiperparametros para o KELM.

O GWO, meta-heuristica proposta por Mirjalili, Mirjalili e Lewis (2014), tem
sido utilizado e adaptado para diversas classes de problemas, por apresentar vantagens
como a implementacao simples e convergéncia rapida. O método possui como inspirac¢ao
a organizacao hierarquica dos lobos e seu comportamento durante a caca. Todavia, o
algoritmo original possui a fragilidade de cair facilmente em 6timos locais. Adaptacoes

foram propostas buscando aproximar os resultados da convergéncia global (FARIS et al.,
2018).

Algumas contribuigoes sao o Multi-Objective Grey Wolf Optimizer (MOGWO),
para problemas de otimizac¢ao multi-objetivo (MIRJALILI; SAREMI et al., 2016), Hybrid
Grey Wolf Optimization (HGWO), uma versao hibrida entre o GWO e o Differential
Fvolution (DE) (ZHU et al., 2015) e o Representative-based Grey Wolf Optimizer (R-
GWO) para problemas de fluxo de poténcia e otimizagao de projetos (BANAIEDEZFOULI
et al., 2021).

O IGWO, proposto por Cai et al. (2019), se diferencia por realizar dois tipos de
busca, dentro do intervalo das melhores solugoes e de maneira aleatoria, como método de

diversificacao para evitar étimos locais.

Este estudo, baseado no artigo de Cai et al. (2019), propde a implementacao do al-
goritmo IGWO-KELM aplicado ao problema de dados desbalanceados (JEDRZEJOWICZ;
JEDRZEJOWICZ, 2021). Experimentos computacionais foram realizados para validacao

do modelo e comparacgoes entre diferentes solugoes.

Foram utilizadas 99 bases de dados desbalanceados disponibilizados por Fernandez,
Garcfa, Luengo et al. (2010), no repositério online the KEEL dataset repository (ALCALA-
FDEZ et al., 2011). Mais informagdes sobre estes conjuntos de dados podem ser obtidas
no trabalho de Alcala-Fdez et al. (2011).

Considerando as pesquisas com a proposta de resolver problemas de dados desba-
lanceados, foi identificado como oportunidade testar uma abordagem de solucao utilizando
o modelo IGWO-KELM. O objetivo deste trabalho é trazer ganhos em tempo computacio-
nal, processamento e performance comparado com outros algoritmos de classificacao para

este problema.

1.1 OBJETIVO

Nesta subsecao serao apresentados o objetivo geral da dissertagao bem como os

objetivos especificos, que visam explicitar os processos realizados no trabalho.
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1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é avaliar a capacidade de classificacdo do
algoritmo IGWO-KELM aplicados ao problema de dados nao balanceados. Para tal, é

necessario otimizar os hiperparametros da rede neural KELM por meio da meta-heuristica

IGWO.

1.1.2  Objetivos Especificos

Para obtencao do objetivo geral da pesquisa, a implementagao computacional e
adaptacao do modelo IGWO-KELM para problemas de dados desbalanceados pode ser

resumida em quatro objetivos especificos:

1. Estimar os hiperparametros: constante de penalidade C' e v da funcao

kernel gaussiana por meio da meta-heuristica IGWO;
2. Aplicar C' e o v estimados pela IGWO ao KELM e treinar o modelo;
3. Avaliar a performance do modelo;

4. Comparar os resultados com outros modelos de aprendizado de maquina.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacao estda organizada em cinco capitulos. O primeiro, introducao,
apresenta as tematicas gerais analisadas, especificando os modelos utilizados, o problema
de pesquisa abordado e os objetivos geral e especificos. O segundo capitulo fornece a
fundamentagao tedrica necessaria para a apresentagao do modelo, com o objetivo de
esclarecer e revisar as metodologias utilizadas para resolver problemas de dados desba-
lanceados. O terceiro, apresenta os conceitos técnicos e as formulas do modelo. O quarto
capitulo apresenta os resultados da implementacao. O tltimo capitulo inclui as conclusoes

e possibilidades de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste capitulo é fornecer uma introducao aos conceitos fundamentais e
nogoes gerais necessarias para compreender a teoria e a aplicagdo do modelo IGWO-KELM.
Como principais referéncias bibliograficas Geron (2019), Goodfellow, Bengio e Courville
(2016), Bishop (2006), James et al. (2013), Buda, Maki e Mazurowski (2018) e Cai et al.
(2019), reconhecidas e estabelecidas no campo da inteligéncia artificial, fornecem bases

tedricas solidas e exemplos praticos para a compreensao do assunto.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de méquina é definido na literatura como area de estudo dedicada
a desenvolver modelos capazes de aprender com dados e experiéncias (MURPHY, 2012).
Trata-se de uma subdarea da inteligéncia artificial que busca automatizar a construcao de

métodos analiticos por meio de algoritmos que identificam padrdes e tomam decisdes sem

interven¢ao humana (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

De acordo Bishop (2006), um dos objetivos principais do aprendizado de maquina
¢é criar uma generalizacao a partir de dados, convertendo a experiéncia em conhecimento.
Este processo envolve a identificagao de comportamentos que podem ser utilizados para

fazer previsoes ou classificagoes em novas observacoes.

Além disso, Murphy (2012) ressalta que a generalizagao é um dos desafios funda-
mentais da area, pois envolve encontrar um equilibrio entre a capacidade do modelo de se
ajustar aos dados disponiveis e a capacidade de extrair informacgoes tteis que possam ser

aplicados em novos dados.

A abordagem padronizada para o tratamento inicial dos dados, especialmente
em modelos supervisionados, consiste em dividir as instancias da base em dois conjuntos:
treinamento e teste. O conjunto de treinamento ¢é utilizado para construir e ajustar o
modelo, enquanto o conjunto de teste ¢ utilizado para avaliar o desempenho em observagoes
desconhecidas (CHOLLET, 2018).

Por outro lado, em modelos nao supervisionados, geralmente nao ha uma divisao
predefinida dos dados em conjuntos de treinamento e teste, uma vez que nao ha uma
variavel de resultado especifica que o modelo esteja tentando prever. Em vez disso, o
objetivo muitas vezes é descobrir uma estrutura dentro dos préprios dados, sem nenhum
alvo em particular em mente (MURPHY, 2012).

No entanto, um modelo s6 é 1til se os dados forem confiaveis. O desempenho e a

precisao dos algoritmos dependem diretamente da qualidade e da representatividade da
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informacao utilizada no treinamento (MURPHY, 2012). Se as variaveis forem imprecisas,
incompletas, enviesadas ou de baixa qualidade, o modelo pode aprender padroes incor-

retos ou inadequados, fazendo previsoes e classificagoes erroneas em novas observagoes
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Portanto, realizar analises e pré-processamento adequado como considerar a ética
e a privacidade dos dados, verificar a integridade das variaveis, remover ruidos e anomalias,
tratar observagoes faltantes e equilibrar as distribui¢oes das classes é essencial para garantir
a capacidade de generalizagdo do modelo (CHOLLET, 2018).

Algumas das possibilidades mais comuns que podem prejudicar a performance de
um modelo sdo o sobreajuste, que ocorre quando um modelo se ajusta tao bem ao conjunto
de treinamento que nao consegue ter uma féormula generalizada para outros conjuntos
(CHOLLET, 2018). No subajuste, o modelo é tao simples que nao consegue encontrar
padroes nos dados, falhando em fazer previsoes e classificacoes corretas no conjunto de

teste e de treino (BISHOP, 2006).

Outros fatores que podem afetar a qualidade dos resultados incluem a escolha
inadequada de algoritmos, sem levar em consideracao o tipo de dados que serao analisados
(MURPHY, 2012). Varidveis irrelevantes ou redundantes também podem comprometer a
acuracia dos resultados (BISHOP, 2006).

Algumas aplicacgoes de aprendizado de maquina incluem a deteccao de anomalias
por meio de algoritmos que identificam padrdes incomuns nos dados, por exemplo transagoes

bancérias suspeitas, sinalizando a necessidade de investigacao adicional (DUA; DU, 2016).

Outras aplicacoes que podem ser citadas sao reconhecimento de imagens, que
pode ser utilizado para reconhecimento facial (PAN et al., 2012). Deteccao de objetos
e cenas, aplicados em diversas areas da industria, tais como financas, satide, transporte
e varejo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Recomendagdes personalizadas em lojas
online, plataformas de midias, servicos de streaming sao baseados em preferéncias e
comportamento do usuario (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Algoritmos de processamento de linguagem natural, técnicas que aprendem padrdes
em dados textuais, como chatbots, traducao de idiomas e analise de sentimentos, podem
ser tteis em setores como atendimento ao cliente, marketing e midias sociais (JURAFSKY;
MARTIN, 2019). Outro exemplo é a manutengao preditiva, que tem como objetivo reduzir
o tempo de inatividade e aumentar a eficiéncia em setores de manufatura e transporte

(SERRADILLA et al., 2022).

Diversas classes de algoritmos compoem a chamada inteligéncia artificial, técnicas
e métodos utilizados para ensinar sistemas de computadores a tomar decisoes de maneira
automéatica (BISHOP, 2006). Por meio da construgao de modelos que identificam padrdes,

¢é possivel fazer previsoes, classificagoes e encontrar informagoes valiosas em multiplas
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aplicagoes (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma classe de métodos de aprendizado de maquina.
Os modelos supervisionados sao treinados para ajustar uma funcao que mapeia entradas
para saidas com base em rotulados associados a caracteristicas da base de dados. O
conjunto de treinamento inclui saidas corretas para cada entrada, permitindo saidas
precisas ajustadas iterativamente. O objetivo final é generalizar o aprendizado para
novas observagoes. Algoritmos de classificacao, regressao e previsao fazem parte desta
segmentagao. (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Algoritmos de previsao possuem aplicagoes em planejamento de producao, geren-
ciamento de estoques, vendas futuras de produtos e servicos, definicao de estratégias de
marketing (WANG, 2020). Precos de ativos financeiros como agoes, moedas e commodities
podem ter decisoes de investimento facilitadas por meio destes modelos (SHAHVAROUGHI
FARAHANI; RAZAVI HAJIAGHA, 2021).

Técnicas de andlise de séries temporais como ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average), suavizagao exponencial que atribui pesos decrescentes aos valores passa-
dos, e 0 SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average), que considera
a sazonalidade nos dados, sao exemplos de modelos utilizados para realizar previsoes
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

Modelos como regressao linear, que ajusta uma equacao linear aos dados, mo-
delando a relacao entre a varidavel dependente e uma ou mais variaveis independentes,
sao utilizados para realizar previsoes. A regressao polinomial, uma extensao da regressao
linear, utiliza um polinémio de grau n para ajustar a relacao entre os dados (JAMES et al.,

2013).

Regressao de arvore de decisao, também muito conhecida, é um modelo nao
paramétrico que particiona recursivamente os dados em subconjuntos com base nos valores
das variaveis independentes. Regressao de floresta aleatéria combina varios modelos de
arvore de decisao para melhorar a precisao e robustez das previsdes. Outros exemplos sao

regressao de vetores de suporte, regressao de rede neural e regressao de gradient boosting
(JAMES et al., 2013).

Estes modelos sao aplicados em problemas de previsao de precos, como valores
de casas baseados em quantidade de quartos, banheiros, tamanho do lote e localizacao e

estimar o prego de um carro usado com base em seu ano de fabricacao, quilometragem e

tipo de combustivel (CHATTERJEE; HADI, 1998).

Também é possivel estimar o tempo necessario para executar uma tarefa, a

probabilidade de chuva em uma regiao com o histérico meteorolégico e avaliar a taxa de
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retencgao de clientes de uma empresa baseada em informagoes comportamentais como tempo
de permanéncia na loja e as compras realizadas anteriormente (RAWLINGS; PANTULA,;
DICKEY, 2001).

Técnicas utilizadas para atribuir rétulos ou categorias a instancias com base em
seus atributos, sao denominados algoritmos de classificagdo. O processo de modelagem
envolve a divisao dos dados em conjuntos de treinamento e teste. No treinamento, o
algoritmo aprende os padrdes nos dados e ajusta seus parametros internos. A exposicao do
modelo a exemplos rotulados, categoriza as caracteristicas apresentadas as suas respectivas
classes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009). O conjunto de teste é utilizado para

avaliar o desempenho do modelo.

O problema de variavel binaria, é um problema de classificacdo comum. Neste
caso, a variavel resposta pode assumir apenas dois valores distintos. Uma aplicacao classica
¢ filtrar e detectar e-mails de spam. O modelo usa recursos relevantes dos e-mails, como

palavras-chave, caracteristicas do remetente e do assunto para aprender a distinguir entre
spam e nao spam (GRAHAM, 2002).

Problemas multiclasse sao aqueles em que o objetivo é classificar instancias em
mais de duas classes distintas. Um exemplo de aplicagao é o reconhecimento de digitos
manuscritos. O objetivo é identificar automaticamente digitos escritos a mao utilizando

pré-processamento de imagem para extrair caracteristicas relevantes, como bordas e pontos
de interesse (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Dividir adequadamente os dados em amostras de treino e teste, pode evitar o
sobreajuste do modelo. O conjunto de teste é utilizado para avaliar o desempenho do
classificador, contendo observacoes nao vistas durante o treinamento que sao comparadas
aos réotulos verdadeiros. A proporgao entre os conjuntos pode variar de acordo com o
tamanho e a disponibilidade dos dados (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Na FIGURA 1 abaixo, a representacao de como funciona a divisdo de um conjunto

de treino e teste para um modelo de classificacao é apresentada para melhor entendimento.

FIGURA 1 — Classificacao
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Exemplos de classificadores citados com frequéncia na literatura sao arvores de
decisao (BREIMAN et al., 1984) e florestas aleatérias (BREIMAN, 2001), algoritmos que
constroem uma estrutura de arvore dividindo recursivamente o conjunto de dados em
subconjuntos menores com base em determinados critérios, onde cada né interno representa

um teste em uma caracteristica dos dados, e cada ramo representa o resultado do teste
(MITCHELL, 1997).

Outros classificadores populares sdo méaquinas de vetores de suporte (SVM), que
separam os dados por meio de hiperplanos maximizando a separacao entre as classes,
de maneira linear ¢ com kernel (CORTES; VAPNIK, 1995). Redes neurais artificiais sao
inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano, e possuem variagoes como
redes neurais multicamadas (MLP) e redes neurais convolucionais (CNN) (BISHOP, 1995).

A escolha adequada do algoritmos de classificacdo pode ser orientada pela analise
exploratéria dos dados, dependendo de fatores como a natureza das informagoes, quantidade
de caracteristicas, presenca de ruido ou anomalias, necessidade de interpretabilidade e a
disponibilidade de recursos computacionais. E importante destacar que nao existe uma

resposta tnica, e a selecao deve ser baseada nas caracteristicas especificas do problema e

dos dados envolvidos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

2.1.2  Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado ¢ uma classe de algoritmos que tem como
objetivo descobrir estruturas e padroes em um conjunto de dados sem a necessidade de
rotulagem ou supervisao externa. Tais problemas apresentam um conjunto de entrada

sem uma variavel resposta e os modelos buscam extrair informagoes tteis mapeando

similaridades entre os dados (HINTON; SEJNOWSKI, 1999).

Na literatura, os algoritmos de agrupamento conhecidos como clusterizagao, sao
uma das principais técnicas de aprendizado nao supervisionado. O método separa subcon-
juntos com caracteristicas semelhantes com base em critérios predefinidos. Um exemplo
¢é o algoritmo k-médias, que utiliza as médias das variaveis para determinar a separacao
dos grupos (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). A FIGURA 2 seguir, é um exemplo de

representacao visual de clusterizacao.
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FIGURA 2 — Clusterizacao
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Outros casos incluem modelos de reducao de dimensionalidade, empregados para
simplificar dados sem perder informacoes essenciais sem diminuir a precisdo do modelo,
reduzindo o tempo de treinamento. Aplicagoes praticas sao processamento de sinais de
audio e video de alta dimensao, reducao de pixels em imagens e andlise de sequéncia de
DNA (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006).

O deep learning também chamado de aprendizado profundo, da classe de mo-
delos de aprendizado nao supervisionado, sao redes neurais modificadas para aprender
representacoes complexas de dados. Estas redes sao compostas por varias camadas de
neuronios capazes de capturar informacoes em diferentes niveis de abstragao, permitindo
a extracao de caracteristicas nao lineares do conjunto analisado. O uso de redes profundas

¢é especialmente eficaz em tarefas de visao computacional e processamento de linguagem
natural (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.1.3 Dados desbalanceados

Uma das principais preocupacoes ao desenvolver um modelo de aprendizado de
maquina ¢ a sua capacidade de generalizagdo para novos dados. Em casos onde o conjunto
de dados envolve eventos raros, ou seja, quando uma classe é muito maior que a outra,
essa tarefa pode se tornar um desafio (JEDRZEJOWICZ; JEDRZEJOWICZ, 2021).

O problema de dados desbalanceados apresenta como principal dificuldade a
referéncia para avaliar a qualidade do modelo. Como a classe minoritaria é rara em
relagao a classe majoritaria, métricas tradicionais de avaliagdo podem ser enganosas

(FERNANDEZ; GARCIA; GALAR et al., 2018).

Modelar eventos raros refere-se a identificar ou prever eventos que ocorrem com
baixa frequéncia em relagao ao restante dos dados. Estes eventos de classe minoritaria

podem ser criticos, impactantes ou indicativos de situacoes especificas. Na area de financas,
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riscos extremos como a ocorréncia de uma crise financeira, é um desses casos. Na saude,
modelos sao utilizados para prevenir doencas. Em engenharia, é possivel mitigar falhas em
equipamentos (CHAWLA et al., 2002).

A FIGURA 3 abaixo destaca a disparidade entre os conjuntos, o que demonstra
que nem sempre é possivel encontrar uma soluc¢ao que represente ambas as classes de

maneira equilibrada.

FIGURA 3 — Eventos Raros

. . ¥, * classe majoritiria
10 g 4 * classe minoritaria

-10 -5 0 5 10

Fonte: (FERNANDEZ; GARCIA; GALAR et al., 2018)

Esse desequilibrio pode prejudicar a performance dos modelos levando a resultados
enganosos, gerando classificagoes incorretas. Quando o conjunto de dados apresenta uma
classe majoritaria super representada, o modelo pode se tornar tendencioso em direcao
a essa classe, diminuindo a taxa de acerto na classificacao da classe minoritaria. Alguns
algoritmos possuem a légica voltada para priorizar a classe dominante, entao torna-se

essencial considerar métodos que levem em conta as classes independentemente do tamanho

(ZHANG; MA, 2012).

Classificar eventos raros incorretamente pode causar prejuizos significativos. Isso
pode ser especialmente problematico em casos onde a classe minoritaria é a de interesse
principal, como em diagnésticos médicos ou deteccao de fraudes financeiras, onde a
taxa de ocorréncia da classe minoritaria pode ser menor que 1% (NANNI; FANTOZZI,
LAZZARINI, 2015b). Além disso, tais decisdes podem trazer consequéncias negativas
para os individuos envolvidos, como tratamentos médicos inadequados ou reprovacao em

propostas de crédito (HE; GARCIA, E. A., 2009).

Algumas das principais técnicas utilizadas para abordar esse problema sao mine-
ragao de dados, reamostragem e criagdo de amostras sintéticas (CHAWLA et al., 2002), e

também métodos de classificagao, como algoritmos com modificacoes sensiveis ao custo,
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modelos de ensemble, métodos evolucionarios e meta-aprendizado (HE; GARCIA, E. A,
2009).

A mineracao envolve a reorganizacdo do conjunto de dados a serem treinados, de
forma que as classes tenham proporcgoes diferentes do conjunto original. A aplicagao de
modelos de classificacao apds a mineracao pode levar a resultados mais precisos e confiaveis

(BUDA; MAKI; MAZUROWSKI, 2018).

A reamostragem modifica a distribuicao de classes por meio da duplica¢ao ou
eliminagao de instancias, a fim de atingir um equilibrio entre as classes (BUDA; MAKI; MA-
ZUROWSKI, 2018). Os métodos mais comuns de reamostragem incluem subamostragem
aleatoria, sobreamostragem aleatéria e SMOTE (CHAWLA et al., 2002).

Na literatura, o SMOTE aparece com frequéncia como abordagem para tratar
dados desbalanceados. O método consiste em criar observacoes sintéticas por meio de
interpolacao utilizando os dados vizinhos para balancear a base. Este método foi criado
para contornar o problema que a técnica de sobreamostragem pode trazer ao reforcar o
comportamento ja conhecido ao replicar amostras aleatdrias da classe negativa (BUDA,;

MAKI; MAZUROWSKI, 2018).

A sobreamostragem é uma técnica onde a classe minoritaria é ampliada por meio
da replicagao de exemplos existentes. O objetivo é criar um conjunto no qual as classes
possuam a mesma representatividade durante o treinamento de um modelo (NANNT;
FANTOZZI; LAZZARINI, 2015b). Algumas técnicas de sobreamostragem sao replica¢ao
aleatéria, clusterizacao, Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) (HE; BAI et al., 2008),
entre outros. Cada método possui suas particularidades e vantagens, e a escolha do método
mais adequado depende das caracteristicas especificas do conjunto de dados em questao
(BUDA; MAKI; MAZUROWSKI, 2018).

A FIGURA 4 abaixo, refere-se a um conjunto de dados em que uma sobreamos-
tragem foi aplicada para aumentar o nimero de exemplos da classe minoritaria, a fim de

equilibrar a distribuicao das classes.

FIGURA 4 — Sobreamostragem
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Fonte: A autora (2022)

A subamostragem é utilizada para remover amostras, com a intencao de equilibrar

a proporcao entre as classes. Diferentes critérios podem ser aplicados como a remocao
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aleatéria de instancias da classe majoritaria, a eliminagao de observacoes com baixa
confianga e a exclusdo com base na distancia ou clusterizagao das amostras (BUDA; MAKI;
MAZUROWSKI, 2018).

A escolha da técnica a ser utilizada depende das caracteristicas especificas do
conjunto de dados e do problema em questao. No entanto, é importante ressaltar que a

subamostragem pode levar a perda de informagoes relevantes (HAIXTANG et al., 2017).

A FIGURA 5 abaixo, serve como uma representacao visual do processo, de-
monstrando como a remocao de observagoes da classe majoritaria permite que o modelo
considere ambas as classes de maneira igualitaria, contribuindo para uma analise mais

justa e precisa dos dados.

FIGURA 5 — Subamostragem
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E importante ressaltar que a selecdo da abordagem depende do contexto especifico
do problema e das caracteristicas do conjunto de dados. Nao existe uma solugao tnica e
ideal, e a combinacao de diferentes técnicas pode ser necessaria para lidar efetivamente com
dados desbalanceados. Para contornar estes desafios, algoritmos de classificacao podem
empregar adaptagoes, tais como o uso de pesos nas classes, técnicas de reamostragem e

algoritmos especificos para o problema em questao (CHAWLA et al., 2002).

Algoritmos com modificagoes sensiveis ao custo sao técnicas que alteram a fungao
objetivo, ajustando o peso de classificar errado as amostras de uma classe especifica
(PRATTI; BATISTA; SILVA, 2015). Modelos compostos por multiplos classificadores sao
denominados ensembles. Eles combinam a saida de cada classificador gerando decisoes
finais mais precisas, o que aumenta a robustez e a capacidade de generalizacdo do modelo
(FERNANDEZ; GARCIA; GALAR et al., 2018).

Métodos evoluciondrios, como algoritmos genéticos e programagao evolutiva,
sao técnicas de otimizacao utilizadas para simular a evolugao biolégica na busca da
melhor solucao para um problema. Estes métodos podem ser aplicados na combinacao
de parametros para um modelo de classifica¢ao, visando melhorar a precisao nas classes
minoritdrias em problemas de dados desbalanceados (EIBEN; SMITH, 2015).

O aprendizado meta sao algoritmos que aprendem a aprender, ou seja, aprendem a
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selecionar, adaptar e combinar modelos e técnicas de aprendizado de maquina de maneira
eficiente para lidar com novas tarefas ou dominios. Isso pode incluir escolher a melhor

técnica de amostragem ou algoritmo de classificagdo para um conjunto de dados especifico
(HE; GARCIA, E. A., 2009).

Exemplos de métodos que possuem fungoes que podem ter seus parametros
ajustados sdo matriz de confusao custo-sensivel (SUN; KAMEL et al., 2007), arvores de
decisao, redes neurais, regressao logistica, naive bayes e maquinas de vetores de suporte
(ELKAN, 2001). No caso dos ensembles, alguns classificadores utilizados para resolver o
problema de dados desbalanceados (ZHOU, 2012) citados na literatura sao BalanceCascade
(LIU; TING; ZHOU, 2009) e o RUSBoost (SEIFFERT et al., 2010).

Algoritmos populares no aprendizado meta incluem o método de gradiente descen-
dente (ANDRYCHOWICYZ et al., 2016), Model-Agnostic Meta-Learning (MAML) (FINN;
ABBEEL; LEVINE, 2017), utilizado para acelerar a aprendizagem do classificador, e o
Almost No Inner Loop (ANIL), usado para otimizar hiperparametros com poucas repetigoes

com o intuito de reduzir o tempo de processamento (RAGHU et al., 2019).

Embora as técnicas de classificagdo nao solucionem automaticamente o problema
de dados desbalanceados, elas podem ser ajustadas para enfrentar tal situacao. As meto-
dologias mencionadas anteriormente auxiliam na melhoria do desempenho dos modelos
ao dar mais énfase as classes minoritarias e reduzir o impacto do desbalanceamento na
performance (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

2.1.4 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural é um modelo computacional inspirado na estrutura e funciona-
mento do cérebro humano. E composto por um conjunto de funcdes de processamento
simples, chamadas neurdnios artificiais. Os neuronios artificiais sao organizados em cama-
das, geralmente divididas entre camada de entrada, camadas intermediarias e camada de
saida, que ¢é o resultado do modelo (BISHOP, 1995).

Cada neuronio recebe entradas da camada anterior e gera uma saida que é enviada
para a camada seguinte ou para a saida da rede. Durante o processo de treinamento da
rede neural, as conexoes entre os neuronios sao ajustadas de forma iterativa para minimizar
uma funcao de perda que mede o erro entre as saidas e os valores reais correspondentes.

As camadas sao responsaveis por processar e transformar as informagoes que sao recebidas

pela rede (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

A camada de entrada é a primeira fase do modelo. Tem a responsabilidade
de receber o conjunto de treinamento e enviar para a proxima camada. Em outras
palavras, a camada de entrada representa a interface entre os dados de entrada e a rede

neural, permitindo que as informacoes sejam inseridas nas camadas subsequentes para o
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processamento e aprendizado. Cada neurénio na camada de entrada corresponde a uma
variavel do conjunto de dados (NIELSEN, 2015).

As camadas ocultas ou camadas intermediarias, estdo entre a camada de entrada
e a camada de saida. Sao responsaveis por extrair caracteristicas importantes dos dados
de entrada e transforma-las em representagoes mais compactas e significativas, calculando
cada neurdnio por meio de uma soma ponderada dos outros neuronios conectados a ele,
utilizando os resultados para o célculo das entradas da préxima camada (ESHTAY; FARIS;
OBEID, 2019).

A camada de saida é a ultima camada da rede neural responsavel por gerar os
resultados do modelo. O nimero de neurénios na camada de saida é determinado pelo
tipo de problema que esta sendo resolvido. Para problemas de classificacao, por exemplo,
cada neurénio na camada de saida pode corresponder a uma classe diferente, enquanto em

problemas de regressao, a camada de saida pode conter apenas um neuronio que representa

o valor da variavel de saida (BISHOP, 1995).

A arquitetura de uma rede neural pode ser personalizada, variando o nimero de
camadas ocultas, o niumero de neurénios em cada camada e a funcao de ativacao utilizada
em cada neurénio. Isso permite que a rede neural seja adaptada para diferentes tipos de
problemas de aprendizado de maquina (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A FIGURA 6 abaixo, representa uma rede neural simplificada, mas existem
abordagens com diferentes arquiteturas, tamanhos e configuragoes de camadas, dependendo
do problema em questdo. A imagem serve como uma forma intuitiva de transmitir a

estrutura e o funcionamento bésico do modelo.

FIGURA 6 — Rede Neural Artificial

camadas ocultas

camada
de
entrada

Fonte: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

Hornik, Stinchcombe e White (1989) provou que redes neurais com uma Unica
camada oculta, podem aproximar qualquer funcao continua. Este resultado implica que

uma rede neural, com a quantidade de camadas adequada e a relacdo deterministica entre



29

os dados de treinamento e a variavel resposta, pode encontrar uma solugao 6tima para o

modelo.

No entanto, tais métodos apresentam fragilidades, principalmente quando nao
hé dados representativos e suficientes (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Funcoes de
perda baseadas em métodos de gradiente podem cair em 6timos locais e/ou apresentar

um tempo computacional muito alto para realizar o treinamento, comparado com outros

métodos (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

O avanco da tecnologia facilitou e popularizou o uso de redes neurais profundas ou
deep learning, uma adaptacao com varias camadas intermediarias de processamento. Cada
camada ¢é responsavel por detectar e representar diferentes niveis de complexidade das

caracteristicas dos dados, ampliando aspectos importantes para discriminagao e suprimindo
variagoes irrelevantes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As redes neurais sdo amplamente utilizadas em tarefas de classificacao, regressao
e processamento de imagem, fala e linguagem natural. Elas se mostraram particularmente
eficazes em problemas complexos que exigem o processamento de grandes quantidades de
dados, como reconhecimento de imagens e processamento de linguagem natural (BISHOP,
2006).

2.1.5 Extreme Learning Machine (ELM)

O Extreme Learning Machine (ELM) proposta por Huang, Zhu e Siew (2006), tem
como objetivo diminuir o tempo de processamento e a aumentar eficiéncia dos resultados
dos modelos de rede neural, sem a necessidade de ajuste manual dos parametros. Baseado
em uma ideia simples, os pesos da camada de entrada sao gerados aleatoriamente e a
camada de saida é calculada diretamente por meio de uma solugao analitica. A estrutura do
ELM apresenta semelhancas com outras arquiteturas de redes neurais. Possuindo camada

de entrada, uma ou mais camadas ocultas e camada de saida.

O processo de treinamento envolve a atribuicao aleatoria de pesos das conexoes
entre a camada de entrada e as camadas ocultas, o calculo das saidas da camada oculta
usando uma func¢ao de ativacao nao linear, o calculo dos pesos das conexdes entre as

camadas ocultas e, finalmente, o calculo da camada de saida usando uma férmula analitica

simples (HUANG; ZHOU; DING, 2012).

As expressoes matemadticas relevantes para o entendimento do modelo serdo
apresentadas no proximo capitulo, enquanto neste, os conceitos serao explicados com o
intuito de proporcionar a compreensao da metodologia aplicada. O treinamento do ELM
pode ser dividido em duas etapas. Na primeira, a matriz de entrada é multiplicada por
uma matriz de pesos aleatérios que conecta a camada de entrada a camada oculta. Em

seguida, a funcao de ativagao ¢ aplicada ao resultado da multiplicacao para produzir a
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saida da camada oculta (TANG; DENG; HUANG, 2015).

Na segunda etapa, os pesos da camada de saida sdo determinados por meio da
matriz de Moore-Penrose, generalizacdo da matriz inversa que permite encontrar uma
solugao para sistemas de equagoes lineares singulares. O resultado contém as saidas da
camada anterior para cada exemplo de treinamento. O teste do modelo ¢ realizado por
meio de um conjunto de validagao, e os parametros podem ser ajustados, se necessario.
Uma vez que os pesos da camada de saida sao determinados, a rede neural esta pronta
para ser usada para fazer previsoes em novos dados (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

O ELM tem varias vantagens em relagdo ao treinamento tradicional de redes neu-
rais, incluindo a capacidade de processar grandes conjuntos de dados, evitar o sobreajuste
e diminuir o tempo de treinamento. Além disso, algumas aplicagdoes bem sucedidas em
problemas de classificacao e regressao, incluem reconhecimento de imagens, analise de
dados bioldgicos e previsao financeira (HUANG; ZHOU; DING, 2012).

2.1.6 Kernel Extreme Learning Machine (KELM)

O Kernel Extreme Learning Machine (KELM) (HUANG; ZHOU; DING, 2012), é
uma adaptacao proposta para aumentar a precisao do ELM em problemas de classificacao
nao-lineares. Estes casos possuem dados ou padroes que nao podem ser separados por um

limite de decisao linear em um espaco de caracteristicas.

Em outras palavras, nao é possivel tracar uma linha reta, um plano ou um
hiperplano para dividir claramente as classes ou agrupamentos de dados. Portanto, a
separacao requer uma fronteira de decisao curva ou complexa. Essa nao linearidade pode
surgir devido a complexidade dos dados e relacao entre as caracteristicas (CORTES;
VAPNIK, 1995).

O truque do kernel é uma abordagem utilizada para lidar com problemas de
separacao nao linear. A ideia central é aproveitar as propriedades matematicas de fungoes
que utilizam os produtos internos calculados para encontrar hiperplanos de separacgao
otimos em espacos de maior dimensionalidade. Alguns exemplos comuns incluem o kernel
linear, polinomial, gaussiano e sigmoidal. Cada um desses kernels tem suas préprias

propriedades e é adequado para diferentes tipos de problemas (BISHOP, 2006).

O KELM, assim como o ELM é rapido, eficiente e adequado para grande quantidade
de dados. O truque do kernel permite que o ELM seja aplicado aos dados sem a necessidade
de computar novos recursos. Para mapear dados que nao sao linearmente separaveis no
espaco de entrada original, o KELM projeta o conjunto de treinamento em um espaco de
alta dimensao sem utilizar diretamente as fungoes de ativagao lineares ou nao-lineares nas
camadas ocultas (CAI et al., 2019).

A selecao dos pesos do KELM ¢ feita aleatoriamente, e em seguida, a matriz de
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produtos internos entre a entrada e os pesos é calculada usando um kernel nao linear.
Uma aproximagao da matriz inversa de produtos internos é calculada por meio da matriz
de Moore-Penrose. O KELM também usa a técnica de regularizagdo para controlar a
magnitude dos pesos dos vetores de suporte, permitindo ajustar o modelo para evitar o
sobreajuste (LU et al., 2017).

2.2 META-HEURISTICA

Uma meta-heurisica é um algoritmo genérico que pode ser aplicado a uma ampla
variedade de problemas de otimizacao, sem precisar conhecer detalhes especificos do
problema em questao. A utilizacdo desses métodos pode trazer diversos beneficios, como a
possibilidade de encontrar solugoes de alta qualidade em um tempo razoavel, a capacidade
de lidar com problemas de grande escala com muitas restrigoes e a flexibilidade para lidar

com problemas que nao possuem uma solugao algoritmica exata (TALBI, 2009).

De acordo com Talbi (2009), as meta-heuristicas podem ser divididas em trés
categorias principais: as baseadas em populagao, as baseadas em tracgos e as baseadas
em modelos. Cada uma dessas categorias possui um conjunto de algoritmos especificos,
que podem ser combinados ou adaptados para atender as necessidades de um problema
especifico. Alguns exemplos de meta-heuristicas sao busca local, algoritmos genéticos,

busca tabu, recozimento simulado, entre outros.

Existem diversas aplicagoes de meta-heuristicas em multiplas areas como otimiza-
¢ao de rotas de veiculos em logistica e transporte, processos industriais como producao de
energia, controle de qualidade e a definicao de carteiras de investimentos em financas com
a intencao de maximizar o retorno (EIBEN; SMITH, 2015).

Por meio destes métodos, é possivel encontrar configuragoes 6timas ou uma
boa aproximac¢ao de maneira automatizada para hiperparametros. Um hiperparametro é
um parametro configuravel externamente ao algoritmo de aprendizado de maquina, que

influencia o comportamento e o desempenho do modelo (ALPAYDIN, 2010).

Os hiperparametros, determinados antes do treinamento do modelo, sao respon-
saveis por ajustar a complexidade, controlar a regularizacao e definir outros aspectos do
algoritmo. Alguns exemplos sao niimero de camadas ocultas, neuroénios em cada camada
ou a funcao de ativacao de uma rede neural (ESHTAY; FARIS; OBEID, 2019).

Uma meta-heuristica citada com frequéncia para otimizagao de hiperparametros
é a busca aleatoéria, que define valores de maneira arbitraria para cada hiperparametro.
Outros exemplos sao o algoritmo genético, que utiliza a selecao natural e a reproducao
para gerar novas solucoes, colonia de formigas, enxame de particulas e busca em grade.

Cada uma dessas técnicas possui vantagens e desvantagens e pode ser mais adequada para
problemas especificos (FEURER; HUTTER, 2019).
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2.2.1 Grey Wolf Optimizer (GWO)

O Grey Wolf Optimizer (GWQO) proposto por Mirjalili, Mirjalili e Lewis (2014),
é uma meta-heuristica de busca que tem como objetivo encontrar solugdes étimas para
problemas de otimizacao nao-lineares. O algoritmo foi inspirado na hierarquia e no
comportamento de caca dos lobos cinzentos. O GWO tem mostrado resultados promissores

em diversos problemas de engenharia e de aprendizado de méaquina.

Cada lobo representa um vetor solucao para os hiperparametros. Como passo
inicial, a populacao é definida de maneira aleatéria, e o processo de busca ¢é dividido

em trés fases principais: busca do lobo alfa, busca do lobo beta e busca do lobo delta

(MIRJALILI; SAREMI et al., 2016).

Durante a fase de busca do lobo alfa, a posi¢ao do lobo ¢ atualizada com base na
melhor solu¢ao de hiperparametros contido no conjunto da populacao de lobos atual. A
posicao dos lobos beta e delta, sdo definidas como a segunda melhor e a terceira melhor
solugdo, respectivamente (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014).

O GWO original utiliza trés operadores: busca aleatéria, atualizacao do lider alfa
e atualizacao dos outros lobos. Desde a proposta inicial, variacoes foram desenvolvidas

para melhorar o desempenho e a eficiéncia do algoritmo (CAI et al., 2019).

Alguns exemplos incluem o Grey Wolf Optimizer with Levy Flight (GWO-LF)
(HEIDARI; PAHLAVANI, 2017), proposto para melhorar a capacidade de exploracao,
Adaptive Grey Wolf Optimizer (AGWO) (MEIDANTI et al., 2022), mais flexivel e adaptavel
a diferentes problemas e o Grey Wolf Optimizer on Differential Evolution and Elimination
Mechanism (GWO-DEEM), que utiliza um mecanismo de elimina¢do como critério para

ampliar o desempenho e a precisao da solugao (WANG; LI, 2019).

No GWO, cada lobo representa uma possivel solucao para o problema de otimiza-
cao. O algoritmo considera as dimensoes do espaco de solugdo e movimenta os lobos em
direcao ao alfa. No entanto, o alfa pode nao ser a melhor solugao possivel, pois a hierarquia

pode convergir para um 6timo local.

2.2.2 Improved Grey Wolf Optimizer (IGWO)

O Improved Grey Wolf Optimizer (IGWO) (CAI et al., 2019) é uma variagao do
GWO que propoe uma nova hierarquia para evitar 6timos locais na selecao de hiperpara-

metros.

A proposta é manter o alfa como a melhor solu¢do conhecida, mas beta é definido
como um conjunto de lobos que realizam uma busca aleatéria ao redor do alfa. Omega
contém as piores solugoes, atualizadas aleatoriamente no espaco global de solucao, para
garantir a capacidade de busca global. Os lobos restantes sao o conjunto delta, atualizado

por meio da posicao de alfa (CAT et al., 2019).
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As principais diferencas entre GWO e IGWO estao em sua hierarquia e como os
lobos sdo atualizados durante o processo de otimizacao. O GWO utiliza uma hierarquia
fixa, enquanto o IGWO introduz uma hierarquia dinamica para melhorar o desempenho
da busca global. O IGWO tem como objetivo evitar que o conjunto de solugoes fique preso

em 6timos locais, aprimorando o processo geral de otimizagao (CAI et al., 2019).

Neste caso, a busca é utilizada para aumentar precisao de classificacado da rede
neural KELM. O mecanismo de aprendizado utiliza o reforco para adaptar o tamanho do

passo e a posigao inicial dos lobos, melhorando a eficiéncia do algoritmo (CAI et al., 2019).

Resultados experimentais mostraram que o IGWO-KELM pode ser aplicado em
diferentes conjuntos de dados, alcancando métricas maiores do que outras abordagens,
incluindo o KELM padréao e outras variantes do ELM (CAI et al., 2019).

2.3 METRICAS DE DESEMPENHO

As métricas de desempenho permitem avaliar a performance do modelo em relagao
ao conjunto de dados, o que determina se a solucao ¢ adequada. Tais indicadores fornecem
medidas para analisar a qualidade das previsoes, comparar diferentes modelos, identificar

problemas como a presenga de viés ou sobreajuste (GERON, 2019).

A escolha da métrica apropriada depende do problema abordado e do tipo de
dados envolvidos. Se houver classes desbalanceadas, a acuracia e a precisao podem nao
refletir a realidade dos dados do conjunto minoritario (NANNI; FANTOZZI; LAZZARINI,
2015b).

A matriz de confusao, utilizada para avaliar o desempenho de modelos de classifi-
cacao em tarefas de aprendizado supervisionado, é uma tabela composta por quatro células
que indicam o nimero de amostras classificadas corretamente, verdadeiros positivos (VP)
e verdadeiros negativos (VN) e o nimero de amostras classificadas incorretamente, falsos
positivos (FP) e falsos negativos (FN). Indicadores como a acuracia, precisao, sensibilidade

e o score F1 sao calculadas a partir dos valores da matriz de confusdo (BOWLES, 2015).

Previsao do Modelo
Verdadeiro Positivo | Verdadeiro Negativo
Falso Positivo Falso Negativo

Variavel Resposta

A acuracia mede a precisao geral de um modelo de classificacao. Ela representa a
proporcao de predicoes corretas em relagao ao total de predicoes realizadas. EE uma métrica
simples e intuitiva, mas pode ser enganosa em casos de desbalanceamento de classes pois

mede a taxa de acerto do modelo em relagao a todas as classes.

Acurécia = VETVN (2.1)
= b VN FP+ FN '
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A precisao é uma métrica que calcula a proporcao de predi¢oes corretamente
classificadas como positivas em relacio a todas as predicoes positivas feitas pelo modelo. E
relevante em situagoes onde o custo de um falso positivo é significativo, ou seja, quando é
mais prejudicial classificar erroneamente uma instancia como positiva quando, na verdade,

ela é negativa.

VP
Precisao = ———— 2.2
recisao VP L FP (2.2)

O recall, também conhecido como sensibilidade, é uma métrica que mede a
proporcao de predicoes corretas entre todos os verdadeiros positivos existentes na base de
dados. Ele representa a habilidade do modelo em identificar corretamente os verdadeiros
positivos e evitar falsos negativos. O recall é especialmente 1util quando o objetivo é

minimizar os falsos negativos.

VP
Recall = m (23)

O F1-score é uma medida que combina tanto a precisao quanto o recall em uma
Unica métrica. Ele representa uma média harmonica entre as duas métricas e fornece
um valor balanceado. O F1-score é 1til quando é importante considerar tanto os falsos

positivos quanto os falsos negativos, buscando um equilibrio entre ambas as métricas.

2V P
Fl-score — 9.4
ST VP L FP+ FN (2:4)

Em resumo, a acuracia mede a precisao geral do modelo, a precisao e o recall
medem a capacidade do modelo em evitar falsos positivos e falsos negativos e o F1-score
fornece um equilibrio entre a precisao e o recall. Essas métricas sao amplamente utilizadas
para avaliar o desempenho de modelos de classificacao em problemas de aprendizado de

maquina, e maximizar as métricas é objetivo da otimizacdo de hiperpardmetros (D., 2018).

Quando se aborda dados raros, é necessario avaliar a capacidade do modelo de
classificar corretamente tanto as instancias da classe minoritaria quanto as da classe
majoritaria, o que torna a acuracia uma métrica nao confiavel. Neste cenario, a taxa de

acerto pode ter um bom desempenho simplesmente prevendo a classe majoritaria em todos
os casos (NANNI; FANTOZZI; LAZZARINI, 2015b).

A métrica Receiver Operationg Characteristic (ROC) é uma ferramenta gréfica
utilizada para avaliar a performance de um classificador binario. Ela é calculada utilizando
a taxa de verdadeiro positivo acumulada no eixo X, contra a taxa de falso negativo
acumulada no eixo Y. A area abaixo da curva ROC, também conhecida como AUC é

uma métrica amplamente utilizada em problemas com dados desbalanceados devido a sua
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capacidade de avaliar o desempenho de um modelo independentemente da distribuigao
das classes (PEDREGOSA et al., 2011).

A AUC avalia a capacidade do modelo de classificar corretamente observagoes
positivas e negativas, independente da proporcao entre as classes, fornecendo uma medida
abrangente do poder discriminativo do modelo. Além disso, nao depende de ponto de
corte para classificar novas instancias, o que a torna mais robusta do que outras métri-

cas, sendo adequada para avaliar cendrios com desequilibrio de classes (BUDA; MAKI;
MAZUROWSKI, 2018).
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo, serao apresentados os principais conceitos, defini¢oes e expressoes
matematicas utilizados para realizar a implementacao do modelo baseado no artigo
"Evolving an optimal kernel extreme learning machine by using an enhanced grey wolf
optimization strategy'de Cai et al. (2019). O algoritmo tem como objetivo selecionar os
hiperparametros da rede neural KELM realizando a busca por meio da meta-heuristica

IGWO. E proposto aplicar este método ao problema de dados desbalanceados.

3.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

O desequilibrio das classes em problemas de eventos raros, compromete o desem-
penho de modelos de classificagao especialmente quando a classe majoritaria predomina.
Algoritmos que priorizam a classe dominante acentuam esse viés, tornando essencial adotar
métodos que considerem as classes independentemente da representatividade de cada
categoria da varidvel resposta (ZHANG; MA, 2012).

Para contornar o problema de dados desbalanceados, é proposto utilizar como
classificador, o algoritmo Kernel Extreme Learning Machine (KELM), uma rede neural
adaptada para problemas de classificagdo nao-lineares (HUANG; ZHOU; DING, 2012). O
KELM projeta o conjunto de treinamento em um espaco de alta dimensao para melhorar a
assertividade em conjuntos com dados complexos (CAI et al., 2019). A selegdo aleatéria de

pesos, o calculo eficiente de produtos internos e regularizacao tornam o algoritmo eficiente
(LU et al., 2017).

Conforme explicado no 2, o KELM possui hiperparametros que afetam significati-
vamente o desempenho do classificador. Para otimizar os resultados, é proposto aplicar
0o IGWO ao KELM, como critério de busca. O Improved Grey Wolf Optimizer (IGWO)
oferece uma hierarquia dindmica, superando 6timos locais na selecao de hiperparametros
(CAI et al., 2019).

Esta estratégia procura evitar que as solugoes fiquem presas em 6timos locais,
aprimorando a eficiéncia do processo global de otimizacao. O mecanismo de aprendizado,
com refor¢o adaptativo do tamanho do passo e posicao inicial de cada solugao, melhora

significativamente a eficiéncia do algoritmo classificador (CAI et al., 2019).

3.2 TRABALHOS CORRELATOS

Com o rapido desenvolvimento da tecnologia da informacao, uma grande quanti-

dade de dados é produzida e coletada em diferentes dominios. Algoritmos de classificacao



37

sao amplamente usados como ferramenta para extrair conhecimento de forma eficiente a
partir destes. No entanto, os algoritmos de classificacao tradicionais geralmente assumem
que os conjuntos de treinamento sao bem equilibrados, com custo de classificagao errada
igual (LI et al., 2019).

Li et al. (2019) revisa as abordagens para o problema de classificagao de dados
desbalanceados nos ultimos anos. O artigo compara as solugoes de acordo com a diferenca
do nivel de pré-processamento de dados, nivel de caracteristicas e nivel de algoritmo,

respectivamente.

De acordo com Esposito et al. (2021), classificadores de aprendizado de méquina
treinados em dados desbalanceados tendem a superestimar a classe majoritaria, o que leva
a uma maior taxa de classificacdo incorreta para a classe minoritaria, que muitas vezes é a

classe de interesse em aplicacoes do mundo real.

Para dados binarios, o limiar de classificacao é definido por padrao como 0,5,
o que frequentemente nao é ideal para dados desbalanceados. O trabalho de Esposito
et al. (2021) propoe um método para ajustar o limiar de decisdo, demostrando uma boa
estratégia para lidar com o problema de desbalanceamento de classes, dado que a maioria

dos classificadores se beneficia da otimizac¢ao limiar.

Embora varios artigos de revisao possam ser encontrados sobre problemas de
classificagdo para estes casos, Rezvani e Wang (2023) apresenta uma revisao abrangente

dos métodos existentes para lidar com questoes relacionadas ao tema.

Abdul Bujang et al. (2023) discute as melhores praticas das caracteristicas do
conjunto de dados, métodos e andlise comparativa de algoritmos apresentando os métodos
de equilibrio mais comuns publicados de 2015 a 2021 e destaca seu impacto na resolugao do
problema de dados desbalanceados em trés abordagens: nivel de dados, nivel de algoritmo

e nivel hibrido.

Quando o cenario é de big data, Lin e Chen (2012) revisa e avalia alguns dos
métodos mais importantes para a previsao de classes de dados desbalanceados de alta
dimensao. A avaliacdo aborda questoes fundamentais do problema: taxa de desequilibrio,

ruidos nos dados, complexidade de sobreposicao, falta de informacao e sele¢do de variaveis.

Alsaui et al. (2022) considera varias técnicas de reamostragem e classificagao.
As descobertas sugerem que o fator mais influente dos algoritmos de reamostragem é o
que controla o niimero de amostras a serem removidas ou geradas sinteticamente, como
esperado. O efeito do balanceamento é melhorar o desempenho da classificacao da classe

minoritaria as custas da reducao das previsoes corretas da classe majoritaria.

Além disso, quando as classes estao balanceadas parcialmente, apresentam resul-
tados mais assertivos do que em uma reamostragem onde as classes possuem o mesmo

volume. A maior melhoria na classificacao foi obtida com a técnica de subamostragem



38

aleatdria com os vizinhos mais proximos e a floresta aleatéria (ALSAUI et al., 2022).

Maheshwari, Jain e Jadon (2018) estuda, discute e categoriza métodos existentes
para abordar esse problema e fornecer uma revisao abrangente de métodos de aprendizado
de maquina aplicados ao problema desequilibrio de classes. O sistema de classificagao
proposto, que combina subamostragem aleatéria com sobreamostragem SMOTE melhora

o desempenho de métricas como recall, precisao e F1-score em resultados experimentais.

Neste trabalho, os conjuntos de dados desbalanceados disponiveis no repositério
Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning (KEEL) (ALCALA-FDEZ et al.,
2011) sado propostos como critério de comparagdo com outros métodos sugeridos por

Jedrzejowicz e Jedrzejowicz (2021) e Nanni, Fantozzi e Lazzarini (2015a).

O repositério é uma colecao de conjuntos de dados de referéncia comumente
usados para avaliar algoritmos de aprendizado de maquina. Foi desenvolvido pelo grupo
de pesquisa Soft Computing and Intelligent Information Systems (SCI2S) da Universidade

de Granada, na Espanha.

Com objetivo de verificar se é possivel obter solugdes rapidas e assertivas para este
tipo de problema especifico, é apresentada a aplicacao do IGWO-KELM ao problema de
dados desbalanceados utilizando o conjunto de amostras que contém estas caracteristicas

(FERNANDEZ; GARCIA; LUENGO et al., 2010).

Para encontrar a configuragdo mais adequada dos hiperparametros C' e v do
KELM, o IGWO ¢ utilizado como método de busca (CAI et al., 2019). Originalmente,
esses valores sao escolhidos aleatoriamente ou definidos manualmente pelo analista. No
entanto, automatizar e acelerar a busca por essas constantes pode ajudar o modelo a

alcancar um desempenho mais robusto e preciso.

O IGWO possui vantagens como tempo de execucao rapido, sem a necessidade de
ajuste manual massivo devido a simplicidade do processo. Com isso, é proposto utilizar
este algoritmo para selecionar uma configuragao adequada e rapida de hiperparametros
para o KELM.

3.3 CLASSIFICADOR

O ELM é um tipo de rede neural artificial que consiste em uma camada oculta
intermediaria entre a camada de entrada e a camada de saida. Na camada oculta, os

neuronios combinam linearmente os valores de entrada ponderados, seguidos pela aplicacao
de uma fungao de ativagao nao linear (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

Os resultados sao transmitidos para a camada de saida, onde ocorre outra combi-
nacao linear ponderada, seguida por uma func¢ao de ativacao que gera as saidas da rede.

Essa arquitetura permite que a rede aprenda relagdes nao lineares nos dados e seja capaz
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de realizar tarefas mais complexas, como classificacao e regressao, com maior capacidade
de representagao do que uma rede com muitas camadas (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

Matematicamente uma rede neural com uma tnica camada pode ser representada

por meio da equacao:

f(x) = h(x)3 = HA (3.1)

Onde:

o 1z representa os dados de entrada;

e h(x) ou H,,x, representa a matriz de mapeamento de caracteristicas da camada

oculta;

e (3 é o peso entre a camada oculta e a camada de saida.

No ELM, o beta denotado como (/3), é calculado por meio da férmula:

- 1
B = HT(5 + HHY™'T (3.2)
O coeficiente de regularizacao (C), adicionado a fung¢do objetivo do ELM, é
utilizado para controlar o ajuste dos dados de treinamento e a complexidade do modelo. O
objetivo dessa inclusao é penalizar o valor dos pesos, de modo que se mantenham pequenos,

resultando em uma representacao mais simples e regularizada do modelo (HUANG; ZHU;
SIEW, 2006).

Vantagens que o KELM apresenta em relagao ao ELM sao a inicializacao aleatoria,
a presenca de poucos parametros ajustaveis, a convergéncia mais rapida, a capacidade de
criar modelos mais generalizados e a menor suscetibilidade a ficar preso em 6timos locais
(LU et al., 2017).

Por sua vez, o KELM utiliza o truque do kernel (HUANG; ZHOU; DING, 2012),
técnica que permite tornar padroes linearmente separaveis. Esta abordagem transforma

os dados originais em um espaco de maior dimensao, sem a necessidade de calcular as
coordenadas explicitamente dentro deste espago (CORTES; VAPNIK, 1995).

No modelo KELM, a fungao de mapeamento h(zx) da camada oculta, é substituida
pela fungao kernel K (u, v). Com essa alteracdo, a equagao pode ser reformulada da seguinte

maneira:

o) = h(x)HT(é L HHTY'T (3.3)
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De forma matricial:

T
K(x,z) .

flz) = : (6 + Qupra) T (3.4)
K(z,zy)

Onde a matriz kernel Qg gry pode ser definida por meio das expressoes:

Qrxprv = HH"
QKELMz',j = h(Iz) : h(Ij) (3'5)

QKELMi,j = K(%A xj)

A funcao de base radial (RBF), também conhecida como funcao gaussiana, é
frequentemente utilizada em algoritmos de aprendizado de maquina, como as redes neurais
radiais (RBF neural networks). A fun¢ao gaussiana atribui pesos aos pontos de acordo
com sua distancia em relagao a um ponto central, seguindo uma distribuigao normal. Essa
abordagem ¢é eficaz para encontrar padroes complexos e nao lineares nos dados. Além
disso, possui propriedades matematicas como a universalidade, que permite aproximar

qualquer funcao continua com precisao arbitraria (BISHOP, 2006).

A funcao RBF, utilizada para mapear os dados do modelo, é definida por meio da

equagao:

K(u,v) = exp(—vyu — v?) (3.6)

O pardmetro gama (7) controla a forma, o alcance, a suavidade, o comportamento
e o desempenho da func¢ao, assim como a capacidade de adaptacao do modelo aos dados.
De acordo com Cai (CAI et al., 2019), o desempenho do KELM ¢ diretamente influenciado
pela selecao apropriada de seus pardmetros, tais como o pardmetro de regularizacao C e o

valor de .

3.4 OTIMIZADOR DE HIPERPAMETROS

O GWO (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014), algoritmo baseado na hierar-
quia social dos lobos no momento da caca, possui uma divisao de quatro grupos de acordo

com a importancia de cada individuo. Alfa («), beta (), delta () e dmega (w).

O alfa é o lider da alcateia, responsavel por determinar o local e momento de
cagar. O lobo beta, auxilia o alfa com decisoes e controle da matilha. O delta, que obedece

o alfa e o beta, é encarregado de reconhecer o territério, ficar de sentinela e cuidar dos
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filhotes. Todos os outros lobos sdo colocados na categoria émega (MIRJALILI; SAREMI
et al., 2016).

FIGURA 7 — Hierarquia dos Lobos

1. primeiro nivel (lider)
2.toma decisdes de horario e
local para caga e descanso

1 segundo nivel aJ]fal
2. ajuda alfa com decisoes
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alfa nido pode liderar

beta

1. terceiro nivel

2. obedece alfa e beta

3. garante a protecio
da alcateia

delta

1. nivel mais baixo
2. bode expiatério
3. idosos e enfermos N
omega
L

Fonte: (CAI et al., 2019)

Cada lobo representa uma solu¢ao em potencial para o problema de otimizagao.
A posicao de cada lobo é determinada por um vetor de D dimensoes, onde cada elemento
do vetor representa um valor especifico (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014).

Durante as etapas de busca e atualizagao de posi¢ao dos lobos, 0 GWO leva em
consideracao as dimensoes do espaco solugao do problema, movendo os vetores em direcao
a melhores resultados (MIRJALILI; SAREMI et al., 2016). A atualizacao da posigao dos

lobos no momento da caga é representada pela equacao:

— —

D= |C : Xpresa(t) - Xlobo(t” (37)

Onde t é a iteracao atual, X'presa e )?lobo indicam a posicao da presa e do lobo,

respectivamente. C ¢ o fator de oscilagao, calculado por meio da férmula:

C =2r, (3.8)

Para atualizar a posicao dos lobos, a expressao é dada por:

Xiovo(t +1) = Xpresa(t) — A- D (3.9)
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A é o fator de convergéncia determinado pela equacao:

A=2a-7%—a (3.10)

Os vetores 77 e r3 sao definidos aleatoriamente no intervalo [0, 1] e a é reduzido
linearmente dentro do intervalo [0, 2] de acordo com o aumento das iteragoes. O calculo do
AedoC aproximam os lobos da melhor solucao atual. De acordo com a figura abaixo, os

lobos atacam quando |A] < 1.

FIGURA 8 — Posicao dos Lobos
(XY)
[A]>1 —=

(X-X.Y) 3

iy I

JA| <l —=

(X*-X.Y") X.Y")

bl \) ‘ § ﬂ XY"-Y)
NN
XY"-Y)
Fonte: (CAI et al., 2019)

No entanto, nao existe garantia de que a melhor solucao atual seja a melhor
solucao para o problema. Alfa, beta e delta sdo as melhores solugoes apenas para esta

iteracao. As equagoes a seguir, sao utilizadas para calcular a posicao dos outros lobos.

D,=1C, X, — X|

Dy =|Cy- X5 — X| (3.11)
= |Cy- X5 — X|

X}:Xa—ffl'ﬁa
Xo= X5 - Ay- Dy (3.12)
X)gzjg—gg'ﬁg

Ky = 1 ;* g (3.13)

O principal problema do GWO acontece quando o lobo alfa cai em um 6timo

local. Tal resultado pode levar a alcateia toda a convergir para esta solucao, perdendo a

habilidade de busca global (CAI et al., 2019).
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Na hiearquia social original do GWO, alfa, beta e delta sao as trés melhores
solucoes, representados como o melhor, segundo melhor e terceiro melhor lobo, respecti-
vamente. O conjunto émega é composto por todos os outros lobos dentro do grupo. A
atualizagao dos lobos dmega é a baseada nas melhores solu¢oes (MIRJALILI; MIRJALILI;
LEWIS, 2014).

TABELA 1 — Principais diferencas entre GWO e IGWO

HIERARQUIA | GWO IGWO

Alfa Melhor solucao atual Melhor solucao atual

Beta Segunda melhor solucao | Gerada aleatoriamente perto do alfa
Delta Terceira melhor solucao | Todos os casos restantes menos 6mega
Omega Todas as outras solugoes | Piores solugoes

O IGWO propoe uma nova hierarquia com o intuito de evitar 6timos locais. O
alfa permanece da mesma maneira, representando a melhor solucao conhecida. O beta é

caracterizado por um conjunto de lobos que fazem uma busca aleatéria ao redor de alfa
(CAT et al., 2019).

Omega é o conjunto de piores solucoes atualizadas aleatoriamente dentro do espaco
solucao global, com o objetivo de garantir a capacidade de busca global. Todos os outros
lobos fazem parte do conjunto delta, que sdo modificados seguindo alfa dentro do espago
solucao. Se algum lobo apresentar uma solu¢ao melhor que alfa, alfa é substituido (CAI
et al., 2019).

FIGURA 9 - IGWO
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Fonte: (CAI et al., 2019)

O IGWO possui trés principais etapas: inicializagao da populacao, atualizacao
das posic¢oes dos lobos e atualizacao da hierarquia. A nova hierarquia atualiza os lobos de

uma maneira diferente. Os lobos beta sao representados pela formula do conjunto:
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/BZ'J:CY—FQ'D"I"—D
1€ {1,2,...,”5}

Onde ng ¢ a quantidade de lobos dentro do conjunto beta, j varia dentro do vetor
j€{1,2,...,d]}, sendo d a dimensao do vetor posi¢ao, r é um valor aleatério dentro do
intervalo {0, 1}. Por dltimo, D ¢ a distancia euclidiana entre alfa atual e a melhor solucao

dentro do conjunto delta. D pode ser calculada da seguinte maneira:

d
D = \/ |2| Z(aj - 5melh0r,j)2 (314)
7j=1

Se houver uma solucao melhor que alfa dentro do conjunto beta, alfa é substituido.

o = ﬁmelhoru Se f(ﬁmelhor) > f(a) (3 15)

«r, caso contrario

Para evitar que a populacao fique presa em solugoes 6timas locais, os lobos que
nao pertencem aos conjuntos alfa e beta sao divididos em duas partes. Os lobos delta sao

atualizados seguindo a posicao do alfa, de acordo com as férmulas apresentadas a seguir:

A=2rr —71 (3.16)

Sendo 7, o decrescimento linear no intervalo {0, 2} representado pela equagao:

i ;) (3.17)

Em que 7" é a quantidade total de iteragoes e t a iteracdo atual. ry, ry sdo valores

criados aleatoriamente dentro do intervalo {0, 1}.

L= |C’-0zj—§,~7j| (319)
O fator de oscilacao C' e o de convergéncia L compoem o calculo do conjunto

delta por meio da férmula:
(5i7j(t+1) = Ctj + A . L (320)

As piores solugoes, representadas pelo conjunto 6mega, sao atualizadas de forma

aleatoria por meio da equacao:
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w;""Y = (UB — LB) - rand(1,d) + LB
ie{l,2,..,n,}
Em que LB e UB sao os limites superiores e inferiores do conjunto solucao,

respectivamente. n, ¢ a quantidade de lobos dentro do conjunto émega e d ¢ a dimensao

dos vetores de cada posicao.

O fluxograma representado pela FIGURA 10 abaixo, tem como objetivo demonstrar

como o algoritmo funciona na pratica.

FIGURA 10 — Fluxograma IGWO
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Fonte: (CAI et al., 2019)

Para validar o modelo proposto anteriormente, foram realizados experimentos
computacionais. A implementacao levou em consideracao os seguintes pontos: tratamento
inicial dos dados, criagao e atualizacao de parametros, implementacao da funcao KELM
com kernel RBF e os testes em 99 bases de dados disponibilizadas por (ALCALA—FDEZ
et al., 2011).

A fungao principal que implementa o algoritmo IGWO-KELM recebe um conjunto
de dados de treino e teste, nimero maximo de iteragoes e o nimero de lobos de cada
conjunto. O algoritmo aplica as etapas IGWO-KELM para otimizar os hiperparametros C'

o 7 e retorna a solucao alfa, conjunto que possui o maior AUC entre os modelos treinados.
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Para demonstrar a implementacao, o pseudocdédigo abaixo descreve passo a passo

as etapas do algoritmo:

Algoritmo 1: IGWO-KELM PARA DADOS DESBALANCEADOS

=

N

=~

(=]

Entrada: n, ng, n,, mazxgen

Saida: «

Inicie a populagao de lobos X; = [C;, ;| para i = (1,2,...,n)
Defina ng como o tamanho do conjunto 3

Defina n,, como o tamanho do conjunto w

parat=1, ..., n faga

Treine o KELM utilizando o conjunto X;
Calcule o AUC do KELM para X;

7 fim
8 parat=1, ..., maxgen faga
9 Ordene os resultados pela métrica AUC do maior para o menor
10 Defina alfa como a solu¢do com o maior AUC
11 Defina o conjunto 6mega como as piores n,, solugoes em X;
12 Calcule o conjunto beta utilizando a posicao de alfa
13 para j =1, ..., ng faca
14 Treine o KELM utilizando 3;
15 Calcule o AUC do KELM para 3; se AUC(p;) > AUC(«) entao
16 ‘ a=pf;
17 fim
18 fim
19 Calcule o conjunto delta utilizando a posicao de alfa
20 parak=nz+1,...,n—n, faga
21 Treine o KELM utilizando &,
22 Calcule o AUC do KELM para d
23 fim
24 fim

Resultado: o

O algoritmo ¢é de facil compreensao, pois utiliza um nimero reduzido de parametros

e operagoes. A implementacao foi realizada na linguagem de programacao Python, seguindo

as diretrizes definidas neste pseudocdodigo.
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4 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo, os experimentos computacionais realizados para avaliar o de-
sempenho do modelo proposto e seus resultados serdo apresentados e detalhados. O
desbalanceamento de classes é um desafio comum em varias aplicagoes reais conforme
exemplicados no capitulo 2. O KELM otimizado pelo algoritmo IGWO foi aplicado ao

problema utilizando um conjunto de bases de dados publicas.

Os experimentos foram realizados em um conjunto de bases de dados disponiveis
no repositério (ALCALA-FDEZ et al., 2011). Cada base é caracterizada por um conjunto
de variaveis com os atributos e rétulos de cada observacao, onde a distribuicdo da variavel
resposta ¢ desbalanceada. Todas as bases disponiveis possuem a divisao em conjuntos de
treino contendo 80% das observagoes e teste, contendo os outros 20%. As varidveis estao

formatadas de maneira padronizada para facilitar o uso em experimentos.

Cada base de dados do repositério KEEL (ALCALA—FDEZ et al., 2011) possui um
conjunto de atributos que representam as variaveis dependentes e uma variavel resposta
binaria. Ao total 99 bases de dados foram testadas neste experimento. Para que a descri¢ao
das 99 bases fique intuitiva, o conjunto total foi dividido em quatro conjuntos, separados

pela taxa da classe negativa, conforme descrito na tabela 2.

TABELA 2 — Faixas de segmentagao

INTERVALO TAXA | QUANTIDADE DE BASES
[0,79% - 3,03%)] 25
3,17% - 6,73%] 25
[7,14% - 10,27%] 25
[10,36% - 65,45%] 24

A base de dados que possui a distribuicdo mais desbalanceada, é a abalonel9.
Esta tabela apresenta dados reais, com 4.174 observagoes sendo apenas 33 pertencentes a

classe negativa. As variaveis desta base sdo apresentadas na tabela 3.

TABELA 3 — Variaveis abalonel9

NOME TIPO VALORES
Sex Categorica [IM;F:1
Length Real [0,075: 0,815]
Diameter Real [0,055: 0,65]
Height Real [0,0: 1,13]
Whole_ weight Real [0,0020: 2,8255]
Shucked weight Real [0,0010: 1,488]
Viscera_ weight Real [5,0E-4: 0,76]
Shell _weight Real [0,0015: 1,005]
Class Bindria | [positive, negative]
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Os dados testados levaram em consideracao a validagao cruzada, onde o modelo
foi treinado em 5 divisoes de treino e teste da mesma base, considerando distribuigoes
diferentes em cada conjunto. Cada uma das 5 bases de treinamento possui 80% dos pedidos
totais e os 5 conjuntos de teste que representam os outros 20% da base possuem observacoes

diferentes entre si.

A validagao cruzada é util para lidar com problemas de variabilidade e garantir
que o modelo tenha um bom desempenho em diferentes subconjuntos de dados. Além

disso, ela ajuda a evitar problemas de superajuste e subajuste do modelo (BISHOP, 2006).

A base com a taxa de balanceamento mais equilibrada, é a ecoli-0-vs-1. Esta base
possui apenas 220 registros, sendo 45% pertencentes a classe positiva. As variaveis desta

base sao apresentadas na tabela 4.

TABELA 4 — Varidveis ecoli-0-vs-1

NOME | TIPO VALORES
Mcg Real [0,0: 0,89]
Gvh Real [0,16: 1,0]

Lip Real [0,48: 1,0]
Chg Real [0,5: 1,0]
Aac Real [0,0: 0,88]
Alm1 Real [0,03: 1,0]
Alm2 Real [0,0: 0,99]
Class | Binaria | [positive, negative]

Os parametros do C' e v foram definidos por meio do IGWO com o intuito de
melhorar o desempenho de classificagao. A avaliagdo do desempenho dos classificadores foi
realizada por meio da métrica AUC. A AUC é particularmente relevante para avaliar o
desempenho em tarefas com desbalanceamento de classes, pois leva em conta a capacidade

do classificador de distinguir cada classe, independentemente da distribui¢ao desigual na
base de dados.

Cada teste foi realizado com a quantidade inicial de lobos n, betas ng, 6mega n,,
e de iteragoes maximas maxgen definidas com o valor 10. O conjunto de lobos com os
pardmetros C' e ~ iniciais foram definidos como X; € {2%,27}, onde i e j variam dentro do
intervalo {—n,n}. Como critério de parada, foi utilizado o valor maximo que a métrica

pode assumir, em que AUC(«) = 1.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

Para facilitar as andlises, as 99 bases foram separadas em 4 tabelas. As principais
informacoes sobre cada base dentro do conjunto serao listadas abaixo, de acordo com o

intervalo de segmentacao apresentado na tabela 2, onde:

« NOME: Nome da base de dados;
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« VOLUME: Quantidade de observacgoes dentro da base;
o TAXA: Quantidade de observagoes negativas dividida pelo volume total;

o VARIAVEIS: Quantidade de variaveis na base.

TABELA 5 — Tabela intervalo [0,79% - 3,03%]

NOME VOLUME | TAXA | VARIAVEIS
abalonel9 4.174 1% 8
kddcup-rootkit-imap-vs-back 2.225 1% 41
poker-8-9-vs-5 2.075 1% 10
poker-8-vs-6 1.477 1% 10
kr-vs-k-zero-vs-fifteen 2.193 1% 6
kddcup-buffer-overflow-vs-back | 2.233 1% 41
kddcup-land-vs-satan 1.610 1% 41
abalone-20-vs-8-9-10 1.916 1% 8
winequality-red-3-vs-5 691 1% 11
shuttle-2-vs-5 3.316 2% 9
poker-8-9-vs-6 1.485 2% 10
winequality-white-3-9-vs-5 1.482 2% 11
kr-vs-k-zero-vs-eight 1.460 2% 6
abalone-19-vs-10-11-12-13 1.622 2% 8
kddcup-land-vs-portsweep 1.061 2% 41
winequality-red-8-vs-6-7 855 2% 11
yeast6 1.484 2% 8
abalone-17-vs-7-8-9-10 2.338 3% 8
abalone-21-vs-8 581 3% 8
kr-vs-k-three-vs-eleven 2.935 3% 6
ecoli-0-1-3-7-vs-2-6 281 3% 7
winequality-red-8-vs-6 656 3% 11
winequality-white-9-vs-4 168 3% 11
abalone-3-vs-11 502 3% 8
yeasth 1.484 3% 8




TABELA 6 — Tabela intervalo [3,17% - 6,78%]

NOME VOLUME | TAXA | VARIAVEIS
yeast-1-2-8-9-vs-7 947 3% 8
kddcup-guess-passwd-vs-satan | 1.642 3% 41
winequality-red-4 1.599 3% 11
yeast4 1.484 4% 8
kr-vs-k-one-vs-fifteen 2.244 4% 6
kr-vs-k-zero-one-vs-draw 2.901 4% 6
poker-9-vs-7 244 4% 10
car-vgood 1.728 4% 6
car-good 1.728 4% 6
flare-F 1.066 4% 11
yeast-2-vs-8 482 4% 8
yeast-1-4-5-8-vs-7 693 4% 8
shuttle-6-vs-2-3 230 4% 9
glassh 214 5% 9
lymphography-normal-fibrosis | 148 5% 18
700-3 101 5% 16
shuttle-c2-vs-c4 129 5% 9
glass-0-1-6-vs-5 184 5% 9
dermatology-6 358 6% 34
abalone9-18 731 6% 8
ecoli4 336 6% 7
page-blocks-1-3-vs-4 472 6% 10
yeast-1-vs-7 459 7% 7
glass4 214 ™% 9
shuttle-c0-vs-c4 1.829 ™% 9
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TABELA 7 — Tabela intervalo [7,14% - 10,27%]

NOME VOLUME | TAXA | VARIAVEIS
ecoli-0-1-4-6-vs-5 280 7% 6
ecoli-0-1-4-7-vs-5-6 332 8% 6
cleveland-0-vs-4 173 8% 13
ecoli-0-1-vs-5 240 8% 6
glass2 214 8% 9
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9-vs-1 | 443 9% 7
glass-0-1-4-6-vs-2 205 9% 9
ecoli-0-1-4-7-vs-2-3-5-6 336 9% 7
ecoli-0-6-7-vs-5 220 9% 6
vowel0 088 9% 13
glass-0-6-vs-5 108 9% 9
glass-0-1-6-vs-2 192 9% 9
ecoli-0-3-4-7-vs-5-6 257 10% 7
ecoli-0-3-4-6-vs-5 205 10% 7
yeast-0-5-6-7-9-vs-4 528 10% 8
ecoli-0-4-6-vs-5 203 10% 6
yeast-0-3-5-9-vs-7-8 506 10% 8
ecoli-0-2-3-4-vs-5 202 10% 7
yeast-0-2-5-6-vs-3-7-8-9 1.004 10% 8
yeast-0-2-5-7-9-vs-3-6-8 1.004 10% 8
ecoli-0-3-4-vs-5 200 10% 7
yeast-2-vs-4 514 10% 8
page-blocks0 5.472 10% 10
ecoli-0-1-vs-2-3-5 244 10% 7
ecoli-0-2-6-7-vs-3-5 224 10% 7
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TABELA 8 — Tabela intervalo [10,36% - 65,45%]

NOME VOLUME | TAXA | VARIAVEIS
ecoli-0-6-7-vs-3-5 222 10% 7
ecoli3 336 10% 7
glass-0-1-5-vs-2 172 10% 9
glass-0-4-vs-5 92 11% 9
yeast3 1.484 11% 8
glass6 214 14% 9
segment( 2.308 14% 19
ecoli2 336 16% 7
new-thyroid1 215 16% 5
newthyroid2 215 16% 5
ecolil 336 23% 7
vehicle0 846 24% 18
glass-0-1-2-3-vs-4-5-6 | 214 24% 9
vehicle3 846 25% 18
vehiclel 846 26% 18
vehicle2 846 26% 18
haberman 306 27% 3
yeast1 1.484 29% 8
glassO 214 33% 9
irisO 150 33% 4
pima 768 35% 8
wisconsin 683 35% 9
glass1 214 36% 9
ecoli-0-vs-1 220 65% 7

cada faixa.

4.2 RESULTADOS

possui exemplos suficientes para verificar a eficacia do método proposto.

TABELA 9 — Resumo por intervalo de taxas

INTERVALO TAXA [ AUC | TMEDIO | TMAX
0,79% - 3,03%] | 2% 94,73% | 0,29 2,78
3,17% - 6,78%] | 5% 94,08% | 0,09 0,69
[7,014% - 10,27%] | 9% 89,14% | 0,35 8,49
[10,36% - 65,45%] | 24% | 83,94% | 0,04 0,39

Os indicadores utilizados na tabela podem ser descritos como:
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Com isso, fica claro que pelo menos 75% das bases utilizadas para os testes

possuem uma taxa de desbalanceamento menor que 10%, demonstrando que esse conjunto

Os resultados serdao apresentados seguindo o padrao de segmentacao por taxa

exemplificado na se¢ao anterior. A tabela 10 traz um resumo dos indicadores dentro de



o INTERVALO: Intervalo de segmentacao;

o« TAXA: Média da taxa da classe negativa dentro do intervalo;
o AUC: Média do AUC das melhores solu¢oes dentro do intervalo;

o« TMEDIO: Tempo médio em segundos para encontrar a melhor solucao

dentro do intervalo;

o« TMAX: Maior tempo em segundos para encontrar a melhor solucao dentro

do intervalo.

A variacao de aproximadamente 10 pontos percentuais de AUC entre a ultima e
as duas primeiras segmentagoes, indica que o modelo, treinado com apenas 10 iteracoes
como critério de parada, encontra solugoes eficientes em casos onde a taxa é menor que

6%. Os indicadores de tempo sao influenciados pela dimensao de observagoes no conjunto

de treinamento.

Quando a segmentacgao é avaliada pela quantidade de observagoes em cada base,
a métrica AUC tem uma variacdo menor, o que indica que o tamanho da base de dados

nao altera a qualidade dos resultados do modelo. No entanto, o tempo de treinamento

aumenta de acordo com o volume de dados.

TABELA 10 — Resumo por intervalo de volume

INTERVALO | TAXA [ AUC | TMEDIO | TMAX
[02 - 215] 12% | 90,08% | 0,00 0,02
[220 - 506] 11% | 94,70% | 0,01 0,02
[514 - 1484] | 10% | 86,88% | 0,06 0,23
(1484 - 5472] | 5% 91,43% | 0,74 8,49

Os resultados apresentados a seguir, trazem detalhes a respeito de cada teste

realizado, onde as colunas das tabelas 11, 12, 13 e 14 podem ser descritas como:

NOME: Nome da base da dados;

C: Constante de penalidade da melhor solucao;

AUC: Maior AUC entre as solucoes.

GAMA: Parametro do kernel da melhor solucao;

TEMPO: Tempo em segundos da melhor solucao;




TABELA 11 — Resultados intervalo [0,79% - 3,03%]

NOME C GAMA | TEMPO | AUC
abalonel9 2,000 0,004 2,78 79%
kddcup-rootkit-imap-vs-back 0,004 0,002 0,27 100%
poker-8-9-vs-5 64,000 | 0,004 0,20 99%
poker-8-vs-6 128,000 | 0,002 0,11 99%
kr-vs-k-zero-vs-fifteen 4,000 64,000 | 0,49 100%
kddcup-buffer-overflow-vs-back | 32,000 | 0,002 0,25 100%
kddcup-land-vs-satan 8,000 0,004 0,16 100%
abalone-20-vs-8-9-10 0,031 0,002 0,24 95%
winequality-red-3-vs-5 0,002 0,008 0,03 99%
shuttle-2-vs-5 2,000 0,002 0,66 100%
poker-8-9-vs-6 4,000 0,008 0,09 100%
winequality-white-3-9-vs-5 16,000 | 0,008 0,12 8%
kr-vs-k-zero-vs-eight 0,125 64,000 | 0,23 100%
abalone-19-vs-10-11-12-13 0,250 0,002 0,16 7%
kddcup-land-vs-portsweep 16,000 | 0,002 0,05 94%
winequality-red-8-vs-6-7 0,002 0,002 0,03 83%
yeast6 0,250 0,004 0,10 99%
abalone-17-vs-7-8-9-10 0,125 0,002 0,47 79%
abalone-21-vs-8 0,031 0,004 0,02 98%
kr-vs-k-three-vs-eleven 64,000 | 64,000 | 0,77 100%
ecoli-0-1-3-7-vs-2-6 2,000 0,002 - 100%
winequality-red-8-vs-6 4,000 0,002 0,03 91%
winequality-white-9-vs-4 8,000 0,008 - 100%
abalone-3-vs-11 16,000 | 2,000 0,02 100%
yeasth 8,000 0,002 0,10 99%
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TABELA 12 — Resultados intervalo [3,17% - 6,78%]

NOME C GAMA | TEMPO | AUC
yeast-1-2-8-9-vs-7 0,031 0,063 0,05 81%
kddcup-guess-passwd-vs-satan | 0,500 0,002 0,13 100%
winequality-red-4 0,250 0,002 0,13 85%
yeast4 0,125 0,002 0,09 93%
kr-vs-k-one-vs-fifteen 8,000 64,000 | 0,56 100%
kr-vs-k-zero-one-vs-draw 0,125 128,000 | 0,69 100%
poker-9-vs-7 0,016 2,000 - 100%
car-vgood 0,008 128,000 | 0,20 100%
car-good 256,000 | 0,500 0,13 100%
flare-F 0,125 0,031 0,05 98%
yeast-2-vs-8 8,000 0,002 0,02 83%
yeast-1-4-5-8-vs-7 0,031 0,008 0,03 85%
shuttle-6-vs-2-3 0,008 0,002 - 100%
glassh 0,063 0,002 - 99%
lymphography-normal-fibrosis | 512,000 | 0,002 - 100%
700-3 512,000 | 64,000 | - 100%
shuttle-c2-vs-c4 2,000 0,002 - 100%
glass-0-1-6-vs-5 0,004 0,004 - 100%
dermatology-6 0,250 8,000 - 100%
abalone9-18 0,500 0,004 0,04 76%
ecoli4 2,000 0,002 - 100%
page-blocks-1-3-vs-4 4,000 0,002 0,00 98%
yeast-1-vs-7 0,250 0,031 0,02 91%
glass4 64,000 | 0,004 - 87%
shuttle-cO-vs-c4 0,002 0,008 0,14 100%
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TABELA 13 — Resultados intervalo [7,14% - 10,27%]

NOME C GAMA | TEMPO | AUC
ecoli-0-1-4-6-vs-5 2,000 0,002 - 100%
ecoli-0-1-4-7-vs-5-6 0,125 0,002 - 95%
cleveland-0-vs-4 8,000 0,002 0,02 99%
ecoli-0-1-vs-5 0,004 0,031 - 100%
glass?2 512,000 | 0,002 - 54%
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9-vs-1 | 512,000 | 0,125 0,01 100%
glass-0-1-4-6-vs-2 0,016 0,031 - 74%
ecoli-0-1-4-7-vs-2-3-5-6 0,063 0,002 - 91%
ecoli-0-6-7-vs-5 0,016 0,002 - 98%
vowel0 4,000 128,000 | 0,06 50%
glass-0-6-vs-5 4,000 0,016 - 100%
glass-0-1-6-vs-2 256,000 | 0,002 - 59%
ecoli-0-3-4-7-vs-5-6 0,250 0,002 - 96%
ecoli-0-3-4-6-vs-5 0,125 0,002 0,02 100%
yeast-0-5-6-7-9-vs-4 0,500 0,002 0,01 94%
ecoli-0-4-6-vs-b 0,008 0,016 - 100%
veast-0-3-5-9-vs-7-8 0,125 0,002 | 0,02 81%
ecoli-0-2-3-4-vs-5 0,031 0,004 - 99%
yeast-0-2-5-6-vs-3-7-8-9 0,016 0,002 0,05 90%
yeast-0-2-5-7-9-vs-3-6-8 0,031 0,002 0,05 97%
ecoli-0-3-4-vs-b 0,031 0,004 - 100%
yeast-2-vs-4 0,063 0,002 0,02 98%
page-blocks0 0,031 0,008 8,49 57%
ecoli-0-1-vs-2-3-5 512,000 | 0,004 0,01 100%
ecoli-0-2-6-7-vs-3-5 0,031 0,002 - 98%
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TABELA 14 — Resultados intervalo [10,36% - 65,45%]

NOME C GAMA | TEMPO | AUC
ecoli-0-6-7-vs-3-5 0,031 0,002 0,02 99%
ecoli3 0,031 0,002 0,02 96%
glass-0-1-5-vs-2 4,000 0,002 | - 55%
glass-0-4-vs-5 2,000 0,002 - 100%
yeast3 0250 0,002 | 0,11 93%
glass6 0,250 0,008 - 97%
segment( 0,125 0,008 0,39 50%
ecoli2 8,000 0,002 0,02 96%
new-thyroid1 2,000 0,002 - 100%
newthyroid2 0,002 0,002 |- 100%
ecolil 0,031 0,002 0,02 96%
vehicle0 64,000 | 0,002 0,05 92%
glass-0-1-2-3-vs-4-5-6 | 4,000 0,063 - 89%
vehicle3 2,000 0,002 0,05 55%
vehiclel 512,000 | 0,002 0,03 64%
vehicle2 1000 0002 0,05 5%
haberman 0,125 0,008 0,02 86%
yeast1 0,250 0,002 0,09 83%
glass0 0,500 0,004 0,02 67%
irisO 0,004 0,031 - 100%
pima 256,000 | 0,002 0,03 79%
wisconsin 0,500 0,004 0,03 100%
glass1 0,063 0,002 0,02 5%
ecoli-0-vs-1 512,000 | 0,002 0,02 62%

Os resultados demonstram que os piores AUCs estao diretamente relacionados aos
critérios de parada. A quantidade de iteragoes maximas foi um limitador visando custo
computacional, no entanto, o objetivo principal do teste é avaliar se o IGWO-KELM pode
ser um preditor universal para dados desbalanceados. As tabelas acima mostram que o
IGWO-KELM consegue resultados de AUC superiores a 90% em 70 das 99 bases, mesmo

com testes limitados.

Os indicadores de tempo estao diretamente ligados a dimensao da base, onde as
bases com maior volume consequentemente tomam mais tempo de treinamento. No entanto,
a média de tempo para encontrar a melhor solugao ¢ de 0,2 segundos, demonstrando que,
além de eficiente para estes dados, o IGWO-KELM também é rapido.

Outras metodologias foram aplicadas ao mesmos conjuntos de dados, apresentadas
nos artigos de Jedrzejowicz e Jedrzejowicz (2021) e (NANNI; FANTOZZI; LAZZARINI,
2015a). Os resultados destes estudos foram comparados com as métricas do IGWO-KELM.
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4.3 COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES

Para critério de comparagao, Jedrzejowicz e Jedrzejowicz (2021) propoe um
classificador que utiliza Programacgao de Expressao Génica (GEP), um método adaptado
para resolver problemas de classificagao. O GEP combina o poder de algoritmos genéticos
e regressao simbolica para encontrar uma estrutura de programa para o problema de dados

desbalanceados.

O artigo tem como foco abordar os desafios apresentados pelo conjuntos de dados
desbalanceados disponibilizados no repositério (ALCALA—F DEZ et al., 2011), como o
baixo desempenho de classificadores tradicionais e limitagoes de fronteiras de decisao. Os
resultados serdo comparados com outros classificadores apresentados no artigo, conforme

indica a tabela 15.
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Onde cada coluna representa um classificador, conforme descrito abaixo:

o NBU: Naive Bayes Classifier;

o ENN: FEdited Nearest Neighbors;

o NCR: Neighborhood Cleaning Rule;

o« NONE: Naive Bayes Without a Resampling;

e OSS: One Side Selection;

o RENN: Repeated Edited Nearest Neighbors;

o RUS: Random Under Sampling;

o« SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique;

o TL: Tomek Links;

o GEP-i: Incremental Gene Expression Programming Classifier;

o IGWO-KELM: Improved Grey Wolf Optimizer Kernel Extreme Learning
Machine.

Os casos onde o AUC do modelo IGWO-KELM é maior que todos os outros
resultados ocorre em 28 das 43 bases comparadas, cerca de 65% do total. Quando comparado
aos outros classificadores individualmente, o IGWO-KELM tem em média resultados

superiores de AUC em 76% do conjunto total de dados, conforme demonstrado na tabela
17.

TABELA 17 — Comparacao individual
METODO COMPARACAO
IGWO-KELM x OSS 81,40%
IGWO-KELM x SMOTE | 81,40%
IGWO-KELM x ENN 79,07%
IGWO-KELM x NCR 79,07%
IGWO-KELM x NONE 79,07%
IGWO-KELM x RENN 79,07%
IGWO-KELM x RUS 79,07%
IGWO-KELM x TL 79,07%
IGWO-KELM x NBU 74,42%
IGWO-KELM x GEP-i 74,42%

4.4 COMPARACAO ENTRE ALGORITMOS DE REAMOSTRAGEM

Um segundo artigo, proposto por Nanni, Fantozzi e Lazzarini (2015a), combina
diferentes métodos de balanceamento de classe. Esses métodos incluem sobreamostragem,

subamostragem e geracao sintética de exemplos da classe minoritaria. Os experimentos
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mostram que a combinacao de métodos pode levar a melhorias significativas na capacidade
de predicao da classe minoritaria, em compara¢ao com o uso de métodos individuais. O

artigo traz as seguintes técnicas de amostragem:

o SVM: Support Vector Machine

o SV-W: Cost Sensitive Support Vector Machine

o CS: Critical SMOTE

o RB: RUBoost

e B-C: Critical SMOTE RUBoost

o B-Cov: Cost Sensitive Critical SMOTE RUBoost
o HE-S: HardEnsemble RUBoost

o HE-A: HardEnsemble AdaBoost

o IGWO-KELM: Improved Grey Wolf Optimizer Kernel Extreme Learning
Machine.

As tabelas 18 e 19 trazem as comparagoes realizadas:
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Quando comparado aos métodos de reamostragem apresentados por Nanni, Fan-
tozzi e Lazzarini (2015a), mesmo em comparagao individual, o IGWO-KELM apresenta
pouco ganho em relagao aos resultados apresentados no artigo, conforme destacado na
tabela 20.

TABELA 20 — Comparacao individual

METODO COMPARACAO
IGWO-KELM x SVM 56,82%
IGWO-KELM x RB 56,82%
IGWO-KELM x SV_ W 54,55%
IGWO-KELM x CS 52,27%
IGWO-KELM x B C 52,27%

IGWO-KELM x HE_ S 50,00%
IGWO-KELM x B_ Cov 47,73%
IGWO-KELM x HE A 47,73%
IGWO-KELM x HE_FUS | 47,73%

Com isso, é possivel afirmar que dentro do ambiente de experimentos deste
trabalho, o IGWO-KELM traz vantagens em desempenho e tempo quando comparado
com outros classificadores para resolver o problema de dados desbalanceados. No entanto,

quando comparado aos métodos de reamostragem, demonstra poucos ganhos.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho representa uma contribuicao significativa para a area de aprendi-
zado de maquina com foco na otimizacao de hiperparametros, propondo uma solugao
eficiente para o o problema dos dados desbalanceados. A principal motivacao foi abordar a
dificuldade inerente a distribuicao desigual das classes, que pode comprometer a precisao

da classificacao.

Os experimentos computacionais com o algoritmo IGWO-KELM atingiram altas
taxas de AUC nos conjuntos testados. Comparado a outros classificadores, o IGWO-KELM
mostrou uma vantagem em aproximadamente 76% dos casos avaliados. Essa superioridade
foi evidente mesmo em conjuntos de dados com desbalanceamento inferior a 6%, indicando

a robustez do método.

A relagao entre a quantidade de iteracoes maximas e os critérios de parada, sugere
que o IGWO-KELM pode ser um preditor universal para dados desbalanceados. Mesmo
com limitagoes computacionais, os resultados de AUC superiores a 90% em uma maioria

expressiva das bases reforcam a eficiéncia do método.

Apesar dos resultados promissores, identificamos oportunidades de aprimoramento.
A exploragao de diferentes algoritmos de busca de hiperpardmetros, técnicas de reamostra-
gem e abordagens complementares pode proporcionar melhorias adicionais. Os indicadores
de tempo, embora dependentes do volume da base de dados, mostram que o IGWO-KELM

também ¢é rapido, com uma média de tempo de treinamento de apenas 0,2 segundos.

Em sintese, o IGWO-KELM emerge como uma solugao eficiente e confiavel para
aprimorar o desempenho do classificador em cenarios desafiadores de dados desbalanceados.
Comparado com estudos anteriores que utilizam as mesmas referéncias de dados, propostos
por Jedrzejowicz e Jedrzejowicz (2021) e Nanni, Fantozzi e Lazzarini (2015a), o IGWO-
KELM apresenta métricas superiores. Essa comparagao valida a eficacia do método

proposto.

Embora o IGWO-KELM tenha apresentado resultados promissores, reconhecemos
que ainda ha espago para melhorias e otimizacoes no método. Recomenda-se explorar
diferentes configuragoes de hiperparametros, utilizando outros métodos de meta-heuristica
e outros classificadores. Avaliar o desempenho em outras bases de dados e considerar
outras abordagens complementares, como reamostragem, também podem trazerganhos

significativos aos resultados.

Este trabalho contribui para o avanco do conhecimento sobre o problema de
dados nao balanceados e fornece uma solugao para pesquisadores e profissionais que

enfrentam este desafio. A abordagem IGWO-KELM oferece uma nova alternativa eficiente
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e confidavel para melhorar o desempenho do modelo proposto em termos de AUC e tempo

de processamento.

Os resultados demonstram que os piores AUCs estao diretamente relacionados
aos critérios de parada. No entanto, a quantidade de iteragoes maximas foi um limitador
do trabalho, criada para diminuir custo computacional, o que contribui para a conclusao

de que IGWO-KELM pode ser um preditor universal para dados desbalanceados.

Foi demonstrado pelas métricas de AUC superiores a 90% que o modelo atingiu em
70 das 99 bases testadas, onde o IGWO-KELM contribui nao apenas com uma abordagem
pratica para lidar com o problema, mas também estabelece bases para investigacoes futuras

na busca continua por métodos mais eficazes e robustos.
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