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Resumo

Em muitos problemas de classificagdo o niimero de classes € superior a dois. Trabalhos recentes
indicam algumas vantagens na decomposi¢cdo desses problemas para problemas de apenas duas
classes.

O métodos de decomposicdo mais utilizados e estudados sdo o todos-contra-todos (cada classe é
testada face a cada uma das restantes, duas a duas), o um-contra-todos (cada classe é comparada
simultaneamente com todas as restantes) e os codigos de correcg¢do de erros de saida ou ecocs (cada
classe € substituida por uma palavra binaria).

Os ecocs surgiram no ambito das telecomunicagdes pela sua capacidade de correcgio de erros de
transmissdo. Assentam na capacidade de codificagdo com redundancia de mensagens. Para permitir a
sua utilizagdo em problemas de classificagdo, devem ser respeitadas caracteristicas especificas. Os
ecocs sdo compostos por palavras binarias. Estas devem estar o mais distanciadas possivel entre si.
Para além disso, ndo podem existir colunas iguais ou complementares e nenhuma coluna pode ser
formada apenas por 1 ou 0.

A obtengdo de um ecoc € ja por si um problema. Para além disso, € necessario ainda determinar o
que € um bom e um mau ecoc. Nesta dissertagdo apresentam-se algumas propostas de solugdo para a
obtengdo de ecocs sendo, inclusive, apresentado um novo método - o algoritmo de perseguigdo. E
também apresentada uma nova fungdo que permite aferir da qualidade de um ecoc.

Mantém-se outra questdio. As palavras binarias que formam os ecocs podem ter varias dimensdes
para um mesmo numero de classes que se pretenda representar. O crescimento destas varias dimensdes
possiveis cresce de forma exponencial com o nimero de classes do problema multi-classe. Nesta tese
sdo apresentados alguns métodos para definir dimensdes para os ecocs que garantam um bom
compromisso entre redundéncia e capacidade de correcgdo de erros.

Finalmente € realizado um conjunto de experi€ncia para testar os métodos de criagdo de ecocs,
para estudar o comportamento dos cédigos de correcgdo de erros de saida para varias dimensdes da
palavra binaria e comparados os resultados dos varios métodos de classificagdo referidos em varios

conjuntos de dados.
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Summary

Many classification problems have more than two classes. Recent work pints towards some
advantages in decomposition of these problems into two classes problems.

The most used and studied decomposition methods are all-against-all (each class is tested face to
each one of the remains, two by two), one-against-all (each class is compared simultaneously against
all the remainings) and the error correction output codes or ecocs (each class is replaced by a binary
word).

Ecocs appeared in the scope of the telecommunications thanks to the capacity to correct
transmission erros. They are based in the capacity of messages codification with redundancy. To use
then in classification problems, they must respect specific characteristic. Ecocs are binary words.
These binary words must be further apart as much as possible. Equal or complementary columns
cannot exist and no column can be formed only by 1 of 0.

Creating an ecoc is already a problem r. Moreover, it is necessary to determine what are good and
bad ecocs. In this thesis are presented some proposals to the creation of ecoc and a new method is
proposed - the persecution algorithm. It is also presented a new function that allows measuring the
quality of an ecoc.

Other questions remains. The binary words that form the ecocs can have several dimensions for
the same number of classes that if it intends to represent. The growth of these possible dimensions is
exponential with the number of classes of the multi-class problem. In this thesis are presented some
methods to choose the dimension of the ecocs that assure a good compromise redundancy/error
correction.

Finally a set of experience is carried through to test the methods to create ecocs, to study the
behavior of the error correction output codes for several dimensions of the binary word and compared

the results of the some cited methods of classification using datasets.
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Version Abrégée

Dans beaucoup de problémes de classement le nombre de classes est supérieur a deux. Des travaux
récents indiquent quelques avantages dans la décomposition de ces problémes pour problémes
seulement de deux classes.

Les méthodes principaux de décomposition sont: tous-contre-tous (chaque classe est essayé avec
tous les autres, deux a deux), et un-contre-tous (chaque classe est essayé avec toutes les autres au
méme temps) et les codes de rectification des erreurs de sortie ou ecocs (un mot binaire remplace
chaque classe).

Les ecocs émergent avec les telecommunications par sa capacit¢ de correction d'erreurs de
transmission. Ils sont basés dans la capacité de codification avec redondance de messages. Leur
utilisation dans les problémes de classification exige prendre en attention leurs caractéristiques
spécifiques. Les ecocs se composent de mots binaires. Ceux-ci doivent étre éloignés le plus possible.
En plus, il ne peut pas exister deux colonnes égales ou complémentaires et chaque colonne ne peut pas
étre composé exclusivement avec le 1 ou le 0.

Obtenir un ecoc est déja en soi méme un probléme. En plus il faut déterminer qu’est ce que c’est
un bon et un mauvais ecoc. Cette thése présente quelques propositions de solution pour 1’obtention
d’ecocs, notamment avec la présentation d’une nouvelle méthode — I’algorithme de poursuite. Présente
aussi une nouvelle fonction qui permet étalonner la qualité d’un ecoc.

En plus, pour un méme numéro de classes a représenter, les mots binaires qu’intégrent les ecocs
peuvent avoir plusieurs dimensions. La croissance des dimensions possibles est exponentielle avec le
numéro des classes du probléme multi-classe. Cette thése présente quelques méthodes pour définir des
dimensions pour ecocs qui garantissent un bon engagement entre redondance et une capacité de
correction d'erreurs.

Enfin, on fait un ensemble d’expériences pour tester les méthodes de création d’ecocs; pour étudier
le comportement des codes de rectification d’erreurs de sortie, pour plusieurs dimensions du mot
binaire et on met en balance les résultats des plusieurs méthodes de classement rapportées dans

plusieurs ensembles de données
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Lista de abreviaturas e simbolos

[x]

Parte inteira de x arredondada para baixo

%]

Parte inteira de x arredondada para cima

a Atributos do conjunto de dados

cwy Palavra bindria resultante da predi¢do dos varios modelos de predigfo bi-classe

atke) Fung@o de aproximagio "

aval(ke) | Fungdo de avaliagdo de ecocs

B Conjunto de dados bi-classe

b Classificador bi-classe

by( 2 ) Classificagédo do modelo bi-classe ao exemplo E

c Classes do conjunto de dados original

c’ Classes doconjunto de dados bi-classe

cw Palavra bingria

D éohjuntodé' dados do problema multi-classe

d(x) Fungio de decomposi¢io para transformar o problema original multi-classe em problemas
bi-classe

dpin Distancia de Hammmg minima

e Dimenséo da palavra binéria (usada em ecocs)

ecoc Conjunto de palavras binrias

f Classe resultante da predigéo final

F’ Conjunto de predigdes dos varios classificadores bi-classe

fit Funcio de ajuste ” N a

k Niimero de classes do problema original (multi-classe)

kK’ Nimero de classificadores do préﬁéina bi-classe, resultante da decomposigéo

m Classe principal do método um-contra-todos

me Numero maximo de erros corrigiveis

p Probabilidade

pe(ke) Fung:ﬁo que representa a péfééﬁfagem méxima de predicGes erradas

ge(ecoc) | Fungdio para determinar a qualidade de um ecoc

r(b) Fungéo de reconstrugio para agregar a informag:ﬁo dos varios classificadores bi-classe
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1 Problemas de Classificacao

Nos ultimos anos, os sistemas de informagéo tém evoluido de forma exponencial. Cada vez sdo
gerados e guardados mais dados em suporte digital e frequentemente de forma automatica. A
quantidade de informagdo residente nesses dados é de tal modo elevada que se torna cada vez mais
dificil esses dados serem trabalhados manualmente ¢ deles retirar informagdo (til, sobretudo em tempo
igualmente util. A solugio passa por utilizar esses mesmos sistemas de informagdo para trabalhar os
dados e deles retirar informagdes. Assim surge a aprendizagem automatica.

O que se pretende com a aprendizagem automadtica € criar sistemas computacionais que sejam
capazes de analisar factos e aprender descrigdes compactas e em compreensio desses factos. Noutras
palavras, que sejam capazes de melhorar a sua performance com base nos resultados passados. Seria
extraordinario se conseguissemos, por exemplo, que um sistema de informagdo baseado em registos
médicos fosse capaz de aprender tratamentos para novas doengas.

Uma das disciplinas da aprendizagem automatica é a classifica¢do de dados. Tendo-se diversos
objectos com varias caracteristicas/atributos e pertencendo cada um deles a um Gnico grupo/classe,
criar uma regra que seja capaz de prever o grupo a que pertence cada objecto, baseado nas suas
caracteristicas.

Para melhor se compreender os problemas de classificagdo, neste capitulo sdo apresentados os
conceitos basicos associados. Posteriormente € referida em que contexto surge a decomposigio de
problemas de classificagéio e quais as motivagdes para a mesma. De seguida sfo apresentados alguns
algoritmos utilizados em problemas de classificagdo de dados. Nas secgdes finais deste capitulo sdo

apresentadas as principais contribui¢des desta dissertacdo € um resumo sobre a estrutura da mesma.

1.1 Conceitos basicos

Nos problemas de classificagdo de dados pretende-se, para um conjunto de exemplos baseado
numa série de caracteristicas (atributos), determinar a que grupo ou classe pertence esse exemplo
(Tabela 1-1).

Alguns exemplos praticos:

- Dado num conjunto de exames médicos, determinar se um tumor é benigno ou maligno;

- Determinar, dado um conjunto de habitos e caracteristicas de uma pessoa se ela tem ou
ndo alguma doenga cardiaca;

- Tendo informagdes diversas sobre uma pessoa determinar se lhe deve ser concedido
crédito;

- Conversdo de texto manuscrito para formato digitalizado.
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Considere um conjunto de objectos definidos por:
- a - caracteristicas ou atributos

- um conjunto de grupos/classes C={cl,...,ci}

Suponhamos que existe uma fungéo f desconhecida e que associa cada objecto a um grupo

fra—>c,

/

O problema de classificag@o consiste em:

- dado um conjunto de treino definido por pares atributos-classes < a,,c, >",

Y

- Encontrar uma fungéo f: a > ¢,

Tabela 1-1 — Defini¢sio do problema de classificacio

Para se obter a classe a que pertence o exemplo com base nos atributos ¢ utilizado um modelo de

decisdo (ou classificador). Esse modelo ¢ criado através de um processo de aprendizagem feito com

base em informacédo histérica (exemplos para os quais sdo conhecidos os atributos e a respectiva

classe). Este historico de exemplos define um conjunto de treino.

Esse conjunto de treino € aplicado a um algoritmo de aprendizagem que retorna um modelo de

decisdo. Esta € a fase de treino.

Novos exemplos ndo classificados sdo passados ao(s) modelo(s) de decisdo. O conjunto de novos

exemplos denominam-se conjunto de teste. Este conjunto terd o mesmo tipo de atributos do conjunto

de treino mas a classe a que cada exemplo pertence ¢ desconhecida, mas pertencente ao conjunto C.

A fase de teste consiste em obter predi¢des da classe a que pertence cada exemplo do conjunto de

teste.

Esquematicamente temos:

Conjunto
de treino

e
Algoritmo Conjunto Predigdes

de teste

o>

a,c a
Modelo de Modelo de
decisédo decisdo
a) b)

Tabela 1-2 — a) fase de treino b) fase de teste
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1.2 Decomposicao de problemas multi-classe

Os problemas de classificag@o reais apresentam normalmente um numero de classes superior a
dois. Diversas tentativas t€m sido feitas no sentido de decompor os problemas multi-classe em
problemas bi-classe, seguindo o critério “dividir e conquistar”.

Esta decomposi¢éo apresenta diversas vantagens. A saber:

- utiliza¢fio de algoritmos especificos — existem algoritmos que s6 conseguem tratar problemas
com duas classes. Através da decomposi¢do de problemas multi-classe em bi-classe passaria a ser
possivel a sua utilizagio. E o caso do Perceptron [19], do SVM [18] ¢ do UFFT [4]. Existem ainda
algoritmos que, embora sejam capazes de tratar problemas multi-classe, internamente usam
mecanismos que implicam a criagdo de dois conjuntos de classes usualmente designados por super-
classes (ex.: critério de selecgfio twoing rule do CART [3], agrupamento de atributos discretos do
CART [3] e critério de selec¢do do QUEST [37]).

- custo de erros — em alguns tipos de problemas de classificacdo, diferentes erros de classificagio
podem ter custos distintos. No entanto, a maior parte dos métodos de classificagdo assume como
objectivo a redugdo do numero de erros, independentemente do seu custo. Um método possivel para
converter um classificador baseado na minimizagdo do niimero de erros num classificador sensivel ao
custo dos erros € a stratification [38]. Este método consiste em alterar a frequéncia das classes no
conjunto de treino de forma proporcional ao seu custo. No entanto, este método € apenas aplicavel de
forma eficiente a problemas bi-classe. Em problemas com mais de duas classes podem ser aplicadas
heuristicas com perda de rigor [39].

- facilidade de multiprocessamento — uma vez que um unico problema € dividido em varios
problemas mais simples e independentes entre si, torna-se mais facil a dissemina¢do desses em
diversos processadores em paralelo;

- maior simplificacdo — em termos de raciocinio humano, ¢ de mais facil percepsdo a opgdo entre
duas hipéteses do que entre mais de duas. Para além disso, os modelos de classificagdo criados
tenderdo a ser também mais simples e consequentemente mais perceptiveis;

Finalmente refira-se que a decomposicdo em problemas bi-classe pode ser feita
independentemente do algoritmo de classificagdo usado, uma vez que essa decomposigio é feita com
base no tratamento das classes a montante. Alids, foi ja realizado trabalho de decomposi¢io de
problemas multi-classe com algoritmos tdo distintos como Ripper [2], C5.0 [2], C4.5 [3], CART [3] e
UFFT [4].
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1.3 Algoritmos de classificacao

Conforme ja foi referido anteriormente, existem diversos algoritmos de classificagdo. A
apresentagdo de todos seria demasiado exaustiva, pelo que se optou por descrever de forma sucinta os
algoritmos de classificagdo que foram utilizados no 4mbito desta dissertagio.

Assim, nesta secclo ¢ descrito de forma resumida o funcionamento das arvores de decisdio
genéricas e mais especificamente do C4.5 [3] e das maquinas de suporte vectorial (SVM) [18].

E também apresentado o funcionamento de um algoritmo genérico, embora este seja utilizado

apenas de forma pontual no decorrer desta dissertagdo.

1.3.1 Arvores de decisio

As arvores de decisdo sdo grafos dirigidos onde cada nd representa um teste no valor de um
atributo, os arcos representam o resultado desse teste e as folhas que designam as classes. Na Figura
1-1 € apresentada uma arvore de decisdo genérica.

A classificagdo de um exemplo € feito com este percorrendo a arvore desde a sua raiz (né 1 na
Figura 1-1) até chegar a uma folha. Essa folha correspondera a classe predita para esse exemplo. Por
exemplo: no né 3 e consoante o resultado do teste ai executado o exemplo a classificar podera ser da

classe A, C ou D.

a, €{v,,v,}
: ’ a, € {vs,v,v,}
ale{v3’v4}
9 <X a4 2%, a, <z a, <y Y Sa; <y,
a\e z, a >y
3 =2
() OB Gye
<a, < >
7 N & =V a, 2z, a, <Xx, a, 2 x,
a; <y a, <z
A
(o] [o] 6] A

Figura 1-1 — Exemplo de arvore de decisio

Para a construgdo de uma arvore de decisdo usando o esquema fop-down ¢ utilizado o algoritmo

genérico do Algoritmo 1-1.
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ENTRADA: Conjunto de exemplos de treino
SAIDA: Arvore de decisdo
Fun¢io GeraArvore(D)
Se atingido critério de paragem (D)
Cria uma folha

Senio

Selecciona o atributo a, que maximiza fungio de selecgio

Para cada Particio dos exemplos segundo os valores do atributo de 4,

Aplica GeraArvore(Dy)

Algoritmo 1-1 — Pseudo cédigo para cria¢iio de uma arvore de decisdo.

Conforme foi referido, o algoritmo apresentado é genérico. No entanto, existem algumas
caracteristicas que distinguem umas arvores das outras, nomeadamente:
- Os testes nos nds podem dizer respeito a apenas um atributo ou varios em simultdneo;
- Cada teste pode resultar em duas hipdteses de escolha ou em mais de duas. No caso de todos
os nds apresentarem apenas duas escolhas, estamos perante uma arvore de decisdo bindria;
- Os atributos podem ser discretos ou continuos. Alguns algoritmos sdo apenas capazes de
tratar atributos discretos enquanto outros tratam atributos discretos e continuos.
A escolha do atributo a ser testado bem como o valor de teste € decisivo para a criagido de boas
arvores de decisdo. Tipicamente, a escolha é feita considerando a impuridade do n6.
A impuridade de um né mede a proporgdo de exemplos de classes diferentes nesse no, ou seja, se
um no tem metade de exemplos da classe A e metade da classe B, a impuridade desse no6 € 0,5. Se um
no (fotha) tem exemplos de apenas uma classe, a sua impuridade é 0. Consideremos p(c|t) como a

proporgédo de exemplos da classe ¢ no nd ¢. A impuridade ¢ medida com base nessa proporgio:

1(t) = phi(p(l| 1),..., p(c | 1)) (1

Assim, considerando /(#) como a impuridade do né #, a redugio de impuridade pela aplicagdo do

critério de divisdio s (num teste binario onde E representa o filho esquerdo e D o filho direito) sera

Aphi(s’t):phi(t)_pEphi(tE)_prhi(tD) 2)
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O critério de divisdo s divide 0 no # nos nés #; com impuridade phi(tz) e t, com impuridade phi(t;).
Assim, pretende-se escolher um critério que maximize a redugio da impuridade.
A fungdo phi de impuridade de um né apresentada é genérica. Dois exemplos de fung¢des de

impuridade tipicas sdo:
= Entropia phi(t) ==Y p(c|t)-log(p(c|1))

*  Gini phi(t) ==Y p(c|1)’

Uma vez escolhido o atributo, é necessario definir o critério de divisdo. Existem diversos métodos,
consoante o algoritmo utilizado.

Um dos critérios de divisdo utilizado no CART [3] € o twoing rule. Consiste em agrupar as classes
semelhantes em dois conjuntos de super-classes. A decisdo do atributo e do valor ¢ aplicado a estas
duas super-classes como se de apenas duas classes se tratassem.

O CART pode também agrupar valores de atributos discretos. O teorema apresentado em [3] é
valido apenas para duas classes, pelo que, para ser utilizado em problemas multi-classe, implica a
criagfio de duas super-classes, de forma semelhante ao descrito para o twoing.

O QUEST [37] também usa um critério de divisdo baseado na analise discriminante que
pressupdem a criagdo de duas super-classes, uma vez que esse critério € apenas aplicavel a 2 classes.

O algoritmo C4.5 [26] tém como vantagem a capacidade de tratamento de atributos continuos,

implementando um teste do tipo: atributo < valor ou atributo > valor

1.3.2 Maquinas Suporte Vectorial

As Maquinas Suporte Vectorial (SVM) [18] séo actualmente um dos métodos de classificagdo
mais em “moda”. Uma das razdes que conduziu a essa popularidade é uma mudanga do critério de
optimizagdo. Tipicamente, os algoritmos de classificagdo procuram definir uma superficie de decisdo
que minimize o erro de classificagdo. Nas SVM procura-se definir uma superficie de decisdo que
maximize a margem, definida como a distancia entre a superficie de decisdo e os vectores de suporte.

Considere-se os exemplos da Figura 1-2. Um discriminante linear tipico tentaria separar ambos os
grupos de exemplos, ndo existindo qualquer preocupagéo extra. Assim, para esse discriminante era
equivalente a divisdo ser feita conforme exposto em a) ou em b). J4 uma SVM faria a divisdo
assegurando a maior margem possivel, logo b). A ideia é separar as classes mas tentando garantir que
novos exemplos tinham uma margem de “segurang¢a” que lhes garantisse uma correcta classificagéo.

Conforme referido, os discriminantes lineares nas SVM garante a maior margem possivel entre as
classes. Para isso, as SVM definem zonas convexas compostas pelos exemplos do mesmo grupo. A
margem ¢ maximizada maximizando a distincia entre os pontos mais proximos de classes distintas

(designados de vectores de suporte).
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Considerando esta defini¢do rapidamente se compreende a razdo pela qual as SVM sio apenas

aplicaveis a problemas bi-classe.

Figura 1-2 — Separacio de duas classes por um hiper-plano. Dois exemplos: a) Minimizar o erro b)
Maximizar a margem

As SVM podem usar classificadores lineares (conforme apresentado na Figura 1-2) ou ndo
lineares, quando as classes nio sdo linearmente separaveis. Nestas situa¢des, sdo utilizados kernels. Os
kernels sdo fungdes que permitem mapear pontos ndo linearmente separaveis e sitos num espago R"
em novos pontos linearmente separaveis situados num espago R (M>>N) procurando sempre
maximizar a margem entre eles. A utilizagdo de kernels implica que os problemas utilizados sejam bi-

classe.

Figura 1-3 - Separaciio de classes com uma SVM baseada numa fung¢do ndo linear ((x -y +1)”, com
p=8). Tabuleiro de xadrez [21].
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1.3.3 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos sdo uma familia de modelos computacionais inspirados na evolugdo natural:
os mais fortes apresentam maior probabilidade de sobreviver e de se reproduzirem. Nos algoritmos
genéticos pretende-se o mesmo: obter a methor resposta para um problema. Para tal, na procura dessa
mesma resposta, apenas as melhores respostas intermédias sobrevivem e se reproduzem.

Resumidamente, uma implementagdo de um algoritmo genético genérico comega com a definigéo
de uma populagdo: conjunto de solu¢bes possiveis, tipicamente geradas de forma aleatéria. Cada uma
destas solugdes pode ser designada como cromossoma ¢ ¢ constituida por genes. Os genes sdo, em
geral, binarios (bits com valor 0 ou 1), conduzindo a que os cromossomas sejam representados como
palavras compostas por bits.

A essa populagdo € aplicada uma fase de evolugdo que consiste no cruzamento (ou recombinagio)
e mutagdo parcial da mesma. No final de uma evolugdo ¢ obtida uma nova populagio que apresentara
um conjunto de solugdes que pretende responder melhor ao problema inicial, podendo ser aplicada
nova evolugdio a essa populagdo. No final, obtém-se nova populagdo geralmente de dimensdo
semelhante a inicial, mas, idealmente, com um melhor conjunto de cromossomas.

A escolha de uma entre as diversas solugBes possiveis que vdo sendo geradas é feita com base
numa fung¢do de avaliagao/ajuste fit(), fungdo esta dependente do tipo de problema que foi codificado.

Note-se que o objectivo serd minimizar ou maximizar esta fun¢io de avaliagfo.

Inicializag&o
(criagdo da populagao inicial)

l

Avaliagdo
(medigéo do desempenho)

Naoj

Selecgdo
(escolha dos cromossomas)

|

Cruzamento

l

Mutagdo

Substituicdo
— (cria uma nova populagdo em substituigdo
da anterior)

Algoritmo 1-2 — Algoritmo genético
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Conforme ja referido, a evolugfo da populagdo nos algoritmos genéricos baseia-se nos seguintes
operadores:

- Cruzamento

E o principal operador e consiste na troca de informagéo entre dois cromossomas.

Sdo escolhidos dois cromossomas da populagdo, sendo que esta escolha podera ser aleatéria ou
resultado de uma fungdo (nomeadamente probabilistica). De seguida sdo seleccionados os genes para
serem trocados de um cromossoma para outro, gerando dois novos cromossomas (descendentes). Esta
seleccdio pode ser feita de forma individual ou agrupada. Exemplos:

Antes
CromossomaA 1 1 0 1 0 1 1

Cromossoma B

Apds o cruzamento

iCromossoma C

i'Cr'omossoma D

i

Figura 1-4- Exemplo de cruzamento num algoritmo genético

- Mutacdo
A mutagdo é um operador que tenta garantir a exploragdo de varios ramos de conjuntos de
cromossomas distintos, evitando que o problema pare num maximo/minimo' local.
Consiste em seleccionar os genes individualmente e calcular a probabilidade desse gene sofrer
uma mutagfo (se 0, passaa 1; se 1, passa a 0).
Exemplo de mutag@o aplicada aos Cromossomas C ¢ D do exemplo referido anteriormente (os

genes marcados sofreram mutacio):

'éfbmgssomac 1] o 1] 1] o

‘CromossomaD | O 1] o] 1|l 1 1

Figura 1-5- Exemplo de muta¢io num algoritmo genético

A probabilidade de mutagdo deve ser relativamente baixa. Quanto mais elevada for a

probabilidade de mutagdo, mais nos aproximamos de uma pesquisa aleatdria.

! Consoante se pretenda maximizar ou minimizar a fungfio de avaliagdo.
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1.4 Organizac¢ao da dissertacdo

O foco desta dissertagdo ¢ o estudo de codigos de correcgdo de erros de saida aplicados a
problemas de classificagdo. Uma das propriedades dos codigos de correcgiio de erros de saida é a
capacidade de corrigir erros. Esta capacidade provém do facto de os codigos de correcgdo de erros de
saida usarem informagfo redundante, ou seja, usarem mais bits do que os necessarios para codificar a
mensagem.

Nesta tese definem-se algoritmos para a criagdo de cddigos de correc¢do de erros de saida
adaptados a problemas de aprendizagem automatica. A ideia base da tese € encontrar codigos de
correccdo de erros de saida com um bom compromisso entre redundéncia e capacidade de correc¢do

de erros.

1.4.1 Contribuigoes
As principais contribui¢des desta dissertagdo sio:

Aferi¢io da qualidade de codigos de correcgiio de erros de saida - um dos métodos possiveis
para decomposi¢io de problemas de classificagdo é a utilizagdo de codigos de correcgdo de erros de
saida (compostos por palavras binarias). Existem varios algoritmos para a criagdo destes mas, no caso
especifico de problemas de classificagdo de dados, ndo é referido como apurar se determinado codigos
de correcgdo de erros de saida gerado ¢ bom ou ndo. Neste dissertagdo apresenta-se uma fungdo que

permite aferir da qualidade de determinado cddigo de correcgdo de erros de saida.

Método para a cria¢do de codigos de correcgiio de erros de saida — a criagdo de codigos de
correcgdo de erros de saida adaptados a problemas de classificagdo de dados é um problema em
aberto. Nesta dissertagdo apresenta-se um novo método, o algoritmo de persegui¢do, para a criagdo

destes codigos.

Seleccao/simplificacio de codigos de correcgio de erros de saida — Para um determinado
nimero de classes existem varias dimensdes possiveis para os codigos de correcgdo de erros de saida.
Simultaneamente, a quantidade de dimensdes possiveis cresce de forma exponencial com o aumento
do nimero de classes a decompor. Nesta tese sdo apresentadas varias fungdes que visam reduzir de

forma consideravel o nimero de tamanhos possiveis conduzido a escolha de uma dimens#o ideal.
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Anilise comportamental dos codigos de correcgiio de erros de saida — pretende-se apresentar
um estudo do comportamento dos codigos de correcgdo de erros de saida, tentando perceber o seu

comportamento com a evoluc@o da sua dimenséo.

1.4.2 Organizagao

Esta dissertagdo é composta por 5 capitulos.

No capitulo 2 ¢ efectuada uma introduggo aos codigos de correcgdio de erros de saida, referindo o
contexto em que surgem € as motivagdes para a sua criagdo. De seguida, s3o apresentados os
principais métodos de decomposi¢do de problemas multi-classe em problemas bi-classe. E feita uma
analise comparativa entre os diversos métodos, apresentado as vantagens e desvantagens associadas a
cada um deles.

No capitulo 3 sdo enumeradas e estudadas as principais caracteristicas que os codigos de correcgio
de erros de saida devem ter para permitir a sua utilizagdo em problemas de classificagfio. Sdo também
apresentados 4 métodos para a criagdo dos cddigos de correcgdo de erros de saida, sendo dois
adaptados de problemas de telecomunicagdes, um novo, criado no dmbito desta dissertagdo € um ja
utilizado anteriormente em problemas de classifica¢io. E ainda definida uma funcdo que permite de
aferir da qualidade de um cédigo de correcgdo de erros de saida. Finalmente ¢ apresentado um método
para selecc¢@o da dimensdo do codigo de correcgdo de erros de saida, consoante o nimero de classe do
problema a decompor.

No capitulo 4 sdo testados os métodos para criagdo de cédigos de correccdo de erros de saida. Sdo
também efectuadas experiéncias para estudo do comportamento dos codigos de correcgdo de erros de
saida para diversas dimensdes. Finalmente sdo apresentados comparativos entre os diversos métodos
de decomposi¢do de problemas multi-classe em problemas bi-classe, nomeadamente um-contra-todos,
todos-contra-todos e codigos de correcgdo de erros de saida.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes finais do trabalho desenvolvido.
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2 - “Estado da arte” de decomposicdo de problemas
multi-classe

No contexto da aprendizagem automatica, a decomposi¢do de problemas multi-classe consiste em
decompor um conjunto de dados com varias classes (3 ou mais) em varios conjuntos de duas classes
(bi-classe). A cada um desses conjuntos de dados bi-classe ¢ aplicado um algoritmo de classificagdo,
obtendo-se varios modelos de decisdo bi-classe b, (um por cada conjunto). Esta é a fase de
decomposigio.

Posteriormente, na fase de teste, cada novo exemplo ¢ classificado pelos varios modelos de
decisdo bi-classe criados anteriormente. Para cada exemplo tem-se um conjunto de predi¢des. Esse
conjunto de predi¢des ¢ aplicado a uma fungo de agregagdio com vista a obtengio da predigio final.
Esta ¢ a fase de reconstrugio.

Nesta sec¢do € feita inicialmente uma introduc¢@o aos cddigos de correccdo de erros de saida,
focando nomeadamente, o contexto que conduz ao seu surgimento.

Posteriormente sdo apresentados diversos métodos para efectuar a referida decomposi¢io em

problema bi-classe.

2.1 Breve introdug¢do aos ecocs

A transmissdo de informagdo sobre um canal acarreta o risco de aparecimento indesejavel de
ruido. Essa situacdo aplica-se a sistemas tdo genéricos como sistemas de telecomunicagdes e de leitura
de CDs (Figura 2-1). Com o desenvolvimento da tecnologia digital tornou-se possivel ao receptor de
uma mensagem detectar/corrigir erros que possam ocorrer no canal de transmissdo. A ideia base é: ao
invés de transmitir a informag4o na forma original, ela é previamente codificada. A mensagem
codificada € enviada pelo canal, estando sujeita a ruido. No entanto, ao ser recepcionada ¢ sujeita a um
processo de descodificagdo e erros que possam ter ocorrido podem, eventualmente, ser corrigidos,

obtendo-se a mensagem inicial.

Emissor m Receptor

Ruido

Figura 2-1 — Diagrama de um sistema de transmissiio genérico
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Para tentar assegurar que a mensagem inicial € recebida sem erros, o processo de codificagdo deve
acrescentar redundincia, isto €, utilizar mais informagdo do que aquela que seria originalmente
necessaria. Consequentemente, quanto maior a redundancia, maior o niimero de erros de transmissio
que podem ser corrigidos. Um caso muito simples de redundéncia é, dada uma mensagem bindria, a

repeti¢do do envio de cada bit 3 vezes (Tabela 2-1).

Mensagem inicial: 1 0 0 1 1

Mensagem codificada enviada | 111 @ 000 . 000 : 111 . 111

Tabela 2-1 — Exemplo de redundancia numa mensagem digital

Suponha-se que ocorre um erro na transmissdo que alterava o oitavo bit da mensagem enviada,

sendo a mensagem recebida a seguinte:

111 | 000 @ 010 | 111 & 111 |

Facilmente o sistema de descodificagdo é capaz de reconstruir a mensagem inicial pois num
segmento de trés bits existem dois 0 e um 1.

Caso o erro ocorre-se no oitavo e no nono bit da mensagem transmitida, o sistema de
descodificagdo ndo seria capaz de obter a mensagem inicial (uma vez que num segmento de trés bits
existiriam agora dois 1 ¢ um 0). Para corrigir essa situagéo, seria necessaria uma redundancia ainda
maior, de forma a obter-se igualmente maior a capacidade de correcgéo de erros.

O problema associado a redundincia ¢ a necessidade de mais recursos (tempo, largura de banda)
para o envio da mensagem codificada do que para o envio da mensagem inicial (trés vezes mais no
caso exemplificado acima). Caso esses recursos fossem ilimitados, ndo existiria qualquer problema.
Mas nfo o sfo, tornando-se necessario acrescentar redundancia mas simultaneamente tentar obter
rapidez.

E nesse contexto que surgem os ecocs. Na construgdo de ecocs, estes dois factores (redundincia e
rapidez) competem entre si. Em 1948, Claude Shannon [24] demostrou ser possivel obter ecocs
capazes de boas correcgdes de erros (boa redundéncia) e simultaneamente rapidez. Ndo nos diz, no
entanto, como obter esses mesmos codigos. Pouco tempo depois da demonstragdo de Shannon,
Richard Hamming [23] apresentaria uma solug@o que seria a base para o desenvolvimento desta area:

a matriz de Hamming.
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2.1.1 Matriz de Hamming

A matriz de Hamming (Figura 2-2) destina-se exclusivamente a codificar 4 bits de informaco em
palavras bindrias de 7 bits, isto ¢, enviar 4 bits de informag@o utilizando 7 bits. A matriz de Hamming

€ capaz de detectar e corrigir um erro que ocorra na transmissio dessas palavras binarias de tamanho

7.

S

I
S O =
S = O
S = =
—_ O O
e T
=
—_ =

Figura 2-2 — Matriz de Hamming

A codificagdo ¢ feita na resolugio da equagio

HC =0 3)

onde C ¢ um vector representando uma palavra bindria e apresenta a seguinte estrutura:

e

a
I
N

@

[3v]

LY

U
-

d; representa cada um dos 4 bits da mensagem original. Através da equagéo (3) obtém-se um sistema
linear de equagdes cuja resolugdo permite obter x, y € z.

Assim, a funcdo de codificagido c¢(d)) sera:
c(d,,d,,dy,d,)=(d, +d, +d,.d, +d, +d,.,d\,d, +d; +d,.d,,d;.d,) (5)

A titulo de exemplo consideremos os 4 bits 1001 numa mensagem. A aplicagdo da funcgdo de

codificagdo c(1,0,0,1) resultaria na palavra binaria 0011001.

Pagina 27



A fungéo de descodificagdo seria simplesmente a extracgdo de 4 bits da palavra binaria recebida
(marcados a negrito no exemplo), precedida da aplicagdo da equagdo (3) para garantir que ndo teria
ocorrido qualquer erro de transmiss&o.

Suponhamos que ao invés de ser recebida a palavra binaria 0011001 era recebida a palavra binaria
0010001.

A equagdo (3) ndo se verificaria, uma vez que

HC

(6)

Logo, saber-se-ia que ocorreu um erro. Mas a matriz de Hamming também nos diz onde ocorreu o
erro. Se “rodassemos” no sentido horario a expresséo (6) obter-se-ia 100 que € a representacéo binaria
do nuamero 4. Logo, sabiamos que tinha ocorrido um erro no quarto bit e poderiamos reconstruir a

palavra binaria para 0011001.

2.2 A decomposicao em problemas bi-classe

Dado um problema de aprendizagem definido por um conjunto de exemplos D

D=<{a,c}" >,ce {crcpcu}, k2 (7)

D ¢ decomposto em varios conjuntos bi-classe

d(D)=B, AB,..AB, (8)
onde
B, =<{a,c',}" >,c e {0,1},ie {1,..k%} )
Esquematicamente:
a c a c'
1 1
an 4y a, ¢ ap  ap 4, € o Oy
1 '
a, a, a,, ¢, |=|a, ay a,, ¢, .. c
! '
anl anZ anj cn aml am2 aml ¢ m ¢ k

Figura 2-3 — Decomposi¢io em problemas bi-classe.
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A cada problema B, ¢ aplicado um algoritmo de aprendizagem, gerando o modelo de decisdo ;.

b=Algoritmo(B,) (10)

Posteriormente, na fase de classificagdo, cada novo exemplo ¢ aplicado a todos os b; obtendo-se um
conjunto de predigdes F’

F':{C,I,C"g ..... C’k'},C"E {0,1} (l])

ao qual € aplicada a funcéo de reconstrugdo para obtencdo da predigdo final.

f=r(F’),fe {Cl,Cz,...,Ck} (12)
onde f ¢ uma classe do conjunto de dados multi-classe.

Na literatura de estatistica e aprendizagem automatica, existem vérios métodos para as fases de
* decomposi¢do — d(D)
= reconstrucdo — r(F’)
Neste capitulo apresentam-se esses varios métodos, bem como exemplos da aplicagio dos

mesmos. E ainda apresentada anélise critica dos métodos apresentados.

2.3 Fase de decomposicao

Conforme ja referido, na fase de decomposigdo pretende-se decompor um problema multi-classe
em vérios problemas bi-classe. Cada problema bi-classe terd associado um modelo de decisdo
construido segundo um determinado algoritmo e com base num conjunto de dados com duas classes
B,

Nesta sec¢do apresentam-se varios métodos referidos na literatura para essa decomposigio.

2.3.1 Método Todos-contra-todos

O método de decomposicéo todos-contra-todos foi utilizado em [2], [5], [6], [9]. Consiste em criar
conjuntos de dados com todas as combinagdes possiveis das classes do problema original, juntado-as
duas a duas. Para cada uma das combinagdes ¢ gerado um modelo de decisio. Um problema multi-
classe com £ classes ¢ transformado em &’ problemas bi-classe, cada um com o seu modelo de decisdo

b; independente, onde

_k(k-1)
2

k' (13)
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Cada problema bi-classe ¢ definido por um conjunto de treino constituido pelos exemplos de
apenas 2 classes. Por exemplo: para um problema original com 4 classes (A,B,C,D), seriam geradas 6
combinagdes € consequentemente 6 problemas bi-classe: A-B, A-C, A-D, B-C, B-D, C-D. O conjunto
de treino de A-B consistiria apenas nos exemplos pertencentes as classes A e B. E aplicado um
algoritmo de classificac@o a este conjunto, obtendo-se o classificador bsg; 0 conjunto de treino de B-D
teria apenas os exemplos das classes B e D. E aplicado o mesmo algoritmo de classificagdo a este
conjunto, obtendo-se o classificador bpg; etc. Cada modelo de decisdo b; é construido tendo por base

um conjunto de treino de dimensao inferior ao conjunto de treino do problema multi-classe.

2.3.2 Método Um-contra-todos

Referido em [10], este método consiste em comparar cada uma das & classes do problema original
contra todas as outras.

Um problema multi-classe com k& classes é decomposto em &’ problemas de duas classes: uma
classe principal contra as restantes classes (todas elas denominadas como uma classe unica - outra).

Teremos entio:

k'=k (14)

O método consiste em seleccionar todas as classes k do problema original uma a uma,
considerando-a como sendo a classe principal (m). Cada conjunto de treino bi-classe sera composto
pelos exemplos dessa classe principal e pelos exemplos de todas as outras classes (neste caso, as
diversas classes sdo substituidas por uma uinica — outra). Assim, os vdrios conjuntos de treino bi-classe

tem a mesma dimenséo do conjunto de treino multi-classe.

2.3.3 Metodo Codigos de correccgao de erros de saida (ECOC’s)

Os codigos de correcgdo de erros de saida (ecocs) surgem no 4mbito de telecomunicagdes como
forma de tornar mais fiivel a transmissdo de informagdo digital. Foi adaptado a problemas de
classificagdo, nomeadamente, em [3], [8], [9].

Consiste em substituir cada classe do problema original por uma palavra binaria (cw) distinta,
sendo que todas apresentam a mesma dimensdo e. Por exemplo, para o caso de 3 classes teriamos:

Classe A =cw=111

ClasseB = cw=010

ClasseC =2 =100

O conjunto de dados D inicial ¢ agora decomposto em varios conjuntos de dados bi-classe B=

{a,c', }, onde i vai corresponder aos bits das palavras binarias. Exemplificando:
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i=1 = Substituir as classes A e C por 1 e a classe B por 0;

i=2 = Substituir as classes A e B por 1 e a classe C por 0;

i=3 = Substituir a classe A por 1 e as classes B e C por 0;

E nestes “novos” exemplos que se vai aplicar o algoritmo de classificagdo para obtengio dos
modelos de decisdo.

Consequentemente, um problema multi-classe de & classes é substituido por &’ problemas bi-classe

onde

k'=e (15)

, Ou seja, 0 nimero de problemas bi-classe (e consequentemente de modelos de decisdo) depende do
tamanho da palavra bindria. O valor minimo de e é o namero minimo de bits necessarios para a

representacdo binaria de & e é dado por:

e>log, k| (16)

Uma vez que os conjuntos de treino para criagdo dos modelos de decisdo vio usar como classes as
colunas das diversas palavras binarias, dever-se-do evitar:
i) colunas equivalentes ou complementares;
ii) colunas com apenas 1 ou 0.
Colunas equivalentes ou complementares representam o mesmo problema, dando origem ao
mesmo modelo de decisio.
Colunas com apenas 1 ou 0 nfo representam problemas de decisdo.

Com base nestas restri¢ées, o tamanho maximo de e sera;

e< =21 (17)

2.4 Fase de reconstrugcao

Apés a decomposicdo e treino obtém-se k' modelos de decisdo. Na fase de reconstrugdo, cada
exemplo € classificado por todos os modelos, dando origem a k’ predigdes distintas. Todas estas
predigdes sdo bi-classe formam o conjunto de predigdes F’'={c’;,c’;,...,c »'}. Na fase de reconstrugio
agregam-se essas diversas predigdes para obter a predi¢do final f=r(F’), f € {ci,ca,...,Ci}.

Nesta sec¢do apresentam-se varios métodos para a obtengdo de . Estes métodos estdo intimamente

ligados aos métodos apresentados na sec¢do anterior.
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2.4.1 Método Votacao-directa

Esta fun¢do de reconstrugdo aplica-se ao método de decomposi¢do todos-contra-todos, sendo
referida em [2], [5], [6] e [9].

Ap6s a decomposi¢do e treino obtém-se £’ modelos de decisdo. Cada exemplo € aplicado aos
varios modelos b;, resultando em &’ predigdes.

A predigdo final resulta da aplicagdo da fun¢do de reconstrucio r(a)

r(a) = max{i € {1,...,k'},2(b,(a) = /) (18)

Basicamente, consiste na votagdo simples dos resultados dos diversos classificadores bi-classe,
sendo que a classe mais votada seria a da predigdo final. No caso de empate, a selecgiio ¢ feita

aleatoriamente entre as classes empatadas.

2.4.1.1 Método Votacdo-directa com probabilidades

Na sec¢do anterior apresentou-se um método de reconstrugdo que consistia, basicamente, na
escolha da classe que ganhava mais comparagBes com as restantes classes. Uma variacdo seria a
utilizagdo de probabilidades apresentada em [5]. A semelhan¢a do método anterior, também este
método de reconstrugdo aplica-se ao método de decomposigio todos-contra-todos. Requer, no entanto,
que os classificadores usados retornem a probabilidade de um exemplo pertencer a cada classe.

Consideremos

pii=Prob(cilci ou ¢;j), i#] (19)

como a probabilidade do exemplo ser da classe i, quando i ¢ comparado com j. Obviamente, p;=1-
pji. Cada modelo de decisdo bi-classe retorna, para além de uma classe ¢, a probabilidade do exemplo
ser dessa classe.

Por exemplo, no caso de 3 classes teriamos 3 modelos de decisdo:

-b,: A-B

-b,: A-C

- b;:B-C

Aplicando um exemplo a cada um dos modelos obteriamos, para cada modelo, uma de duas

predi¢des:

bi(@)=A,pas =>ppa=1-pas v bi(@)=B, pss =>pap=I-psa
bya)=A,psc =>pc.a=1-psc v bxa)=C, pc.a => pac=I-pc.a
bs(a)= B py.c => pcs=I-pp.c v bs(@)=C, pcs =>ps.c=I-pcs
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Com base nos diversos valores de p;; obtém-se a matriz de probabilidades (exemplificado para o

caso de 3 classes)

Pip Pac
Pp_4 : Pp_¢ (20)
Pce-a Pe-p

Define-se agora a probabilidade aproximada do exemplo ser da classe i como

N _ ZZI;tij

= @1
P k(k-1)

Finalmente, a predigdo seria a classe com maior probabilidade aproximada
r(a) = max( 1;,) (22)

2.4.2 Método Votacao-distribuida

Este método de reconstrugdo aplica-se a0 método de decomposi¢do um-contra-todos e assume que
cada classificador b(a) selecciona uma classe ¢, i={1,....k} ou a classe “outra”.
Para cada exemplo, e apods a predi¢do dos &’ classificadores, a classe final predita ¢ obtida através

de uma votagdo segundo o seguinte algoritmo:

ENTRADA: =401, 29000y C 1}
SAIDA: f - classe predita
para cada c’;
se ¢’; # “outra”
sci+=1
senio
sc;t=1/(k-1), j#i
maximo(sc)

sc — Pontos da classe

Algoritmo 2-1 — Algoritmo de reconstruciio votacio-distribuida.

Como se infere do Algoritmo 1-1, a classe predita final sera a classe com mais pontos.
Resumidamente: cada exemplo ¢ classificado £’ vezes, obtendo-se uma classe ¢’; por cada modelo

de decisdo. Para cada c¢’; caso a classe predita fosse diferente da classe “outra”, entdo essa classe

i
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acumula um ponto. Caso fosse “outra”, um ponto ¢ distribuido equitativamente por todas as restantes
classes. No final, a escolha recai na classe que tiver acumulado mais pontos.

Uma forma de votagdo ligeiramente diferente seria:

ENTRADA: F’={c’1,¢73000sC 1}
SAIDA: [ - classe predita
para cada ¢’;

se ¢’; # “outra”

s¢i+=1
senio
sci-=-1
maximo(sc)

sc — Pontos da classe

Algoritmo 2-2 — Alteracéo ao algoritmo de reconstru¢io de votacio-distribuida

¢

Resumidamente, se a classe predita for diferente de “outra”, entéo essa classe acumula um ponto.

Caso contrério, perde um ponto.

2.4.2.1 Método Votagao-distribuida com probabilidades

Com base no método de votagdo-directa com probabilidades (2.4.1.1) podemos aplicar as
probabilidades ao método de reconstrugdo referido na sec¢do anterior, logo sendo também este

associado a decomposi¢do um-contra-todos. Consideremos
Pi-outra=Prob(c;ic; ou outra) 23)

como a probabilidade do exemplo ser da classe ¢;, quando c; € comparada com as restantes classes.

Para cada uma das restantes classes a probabilidade sera

_ 1- Dioutra

= 24
Poura-i k'—1 ( )

Para o caso de 3 classes teriamos 3 modelos de decisdo:

- b; : A-outra m=A
- b, : B-outra m=B
- b3 : C-outra m=C

Cada classificador retornaria para cada exemplo a probabilidade de o exemplo ser da classe m:
bl(a): A;pA-nutra => poutra-A:(I' pA-outra) /2
bZ(a) = B:pB—oulm => poulra—B:(I'pB-ourra) / 2
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b3(a) = C,P( outra T Poutra-c :(1 -pPc —r)utra) /2

Com base nesta informag&o constroi-se a matriz de probabilidades (exemplificada para k=3):

p A-outra p outra-B p outra—C
P = p outra—A p B—outra p outra—(’ (25 )

poutra~A poulra—B pCfoulra

A diagonal da matriz corresponde probabilidades retornadas pelos classificadores.

A probabilidade aproximada do exemplo ser da classe c; define-se como

.
. 2P,

_& (26)
k!

que ndo ¢ mais do que o média das diversas probabilidades de um exemplo ser da classe i.

2.4.3 Distancia de Hamming

Este método de reconstrugio baseia-se na distancia entre palavras binarias pelo que sera o método
adequado para a reconstrugio de predigdes efectuadas com base em ecocs.
Apbs a aplicagdo dos &’ modelos ao conjunto de teste, obtém-se para cada exemplo uma palavra

binaria de comprimento e correspondente a jungdo da predigdo dos diversos modelos:

cw, =b(a)®b,(a)®...8b,.(a) o
& - Operador concatenagio

Posteriormente calcula-se a distancia desta palavra binaria as palavras binarias definidas na fungfio

de decomposigdo, com base na distdncia de Hamming [3]
d(ew,,cw,) = Z’cwm —cw,, (28)
j=1

A classe predita seria aquela cuja palavra binaria associada apresenta a menor distancia a cwz; Em

caso de empate, a escolha recai aleatoriamente numa das classes empatadas.

r(a) =i = min(d(cw,,cw,)) (29)
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2.4.3.1 Distancia de Hamming esperada

Em [28] ¢é apresentado um método para a utilizagdo de probabilidades na fase de reconstrugéio,
quando a decomposigao € feita com ecocs.
Basicamente, cada modelo de decisdo e para cada exemplo retornaria, para além da predigdo, a

probabilidade associada a essa predig¢do p. A distdncia de Hamming esperada sera
d(cw;.cw) = p, ‘CW./;_/ Y (30)
Jj=1

e a fungéo de reconstrugdo mantém-se como na expressao (29)
r(a)=i= min(d(cw,,cw,))

O trabalho apresentado em [27] refere um outro método para a utilizagdo de probabilidades com

ecocs. Este método baseia-se na resolugdo dum sistema de equagdes lineares, nomeadamente
’
Cz=p 31

onde C corresponde a matriz dos ecocs definidos na fase de decomposi¢do, z sera o vector de
probabilidades da predigdo final cujo valor se pretende obter e p € um vector de probabilidades

associado a predigdo dos varios classificadores bi-classe.

A este sistema de equagdes estdo também associadas duas restrigdes: z, >0 e Zzl =1. Este sistema

de equagdes é normalmente indeterminado uma vez que o nimero de equagdes é inferior a0 niumero de
varidveis. No entanto, e uma vez que p sera um valor estimado, este sistema poderia ser considerado

um sistema de inequagdes resolivel recorrendo a métodos especificos, conforme referido em [27].

2.5 Outros métodos de decomposicdo e reconstrugéo

Miguel Moreira apresenta em [9], um método designado por “todos-contra-todos com correctores
de classificagdo”. Este método consiste em condicionar a solugdo dada pelo método de reconstrugiio
votagdo directa (associado a decomposi¢do todos-contra-todos) ao resultado de um conjunto de
correctores de classificagdo. Para cada duas classes k; ¢ k; combinadas no método todos-contra-todos, é
criado um modelo de decisdo para distinguir essas classes k; e k; das restantes. Na reconstrugio, a
votagdo do método todos-contra-todos € condicionada ao voto dos correctores de classificagfo.

Suponhamos que no classificador bi-classe A vs B 0 exemplo ¢ classificado como A. Se o corrector de
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classificagdo (AB vs restantes) classificar o exemplo como AB, entfio o resultado do classificador
binario A vs B € usado. Caso contrario, € ignorado.

Ainda em [9] € referido que os correctores de classificagio aos quais se faz referéncia
anteriormente podem, s6 por si, ser utilizados como método de decomposi¢do. Este método
corresponde a seleccionar todas as classes do problema original e gerar todas as combinagdes de
classes tomadas duas a duas e compara-las com as restantes. E um método semelhante a0 um-contra-
todos mas ao invés de se utilizar apenas uma classe contra as restantes, utilizam-se duas classes contra
as restantes. O método de reconstrugdo pode ser adaptado do método apresentado em 2.4.2: se a
predi¢do € efectuada numa das duas classes seleccionada, cada uma recebe um ponto, caso contrario,
ambas perdem um ponto.

Em [30] ¢ apresentado um método que consiste em criar um conjunto de arvores de decisdo
bindrias (sistema de ninhadas de dicotomias) que divide de forma recursiva as classes do problema
multi-classe em problemas de classificagio bi-classe cada vez mais pequenos. Na Figura 2-4 sdo
apresentados dois sistemas possiveis para A=4. Cada um destes sistemas representara um modelo de
decisdo.

Uma vez que existe um elevado nimero de sistemas passiveis de serem construidos € atendendo a
que ndo existe a partida nenhuma razdo para preferir uma arvore face a outra, a solucfo final é

calculada com base num conjunto de arvores geradas aleatoriamente.

{1,2.3,4}

Figura 2-4 — Exemplo de sistema de ninhada de dicotomias para k=4

Em [35] € sugerida a utilizagdo de DDAG — Decision Direct Acylic Graph. Estes grafos teriam
implementariam um processo de classificagdo em que cada n6 do grafo faria uma exclusdo de uma de
duas classes possiveis. Esse processo ¢ repetido nos diversos nés do grafo até que fosse obtida uma

solug@o, conforme exemplificado na Figura 2-5 para k=4.
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Figura 2-5 — Exemplo de DDAG para k=4

Este método apresenta diversas desvantagens, conforme referido em [34] Ainda em [34] ¢é
apresentada uma nova estrutura de grafos denominada ADAG - Adaptative Direct Acylic Graph. Esta
estrutura € inversa a estrutura do DDAG, (Figura 2-6). Em cada n6 ¢ feita uma selecgdo entre duas
classes. A classe seleccionada passa para a camada seguinte e é comparada com uma outra classe (que
também tera vindo da classe acima). Essa selec¢io € feita sucessivamente até que seja atingida uma
camada com apenas uma classe ¢;, que seré a classe predita. Embora os resultados deste método seja
menos dependente da sequéncia de nos do que o método DDAG, ainda assim sdo afectados por essa

sequeéncia.

Camada
adaptavel A

Camada
adaptavel B

Figura 2-6 — Exemplo de ADAG para 4=8

Para a melhoria destes métodos, ¢ apresentada em [33] uma solugéo para a escolha dos melhores
DDAG e ADAG com recurso a um algoritmo genético. E construida uma populagdo de varios DDAG
ou ADAG que vai sendo melhorada com base nos resultados de uma fungfo de ajuste. A fungédo de
ajuste de cada individuo ¢ dada pela percentagem média de acertos, para um determinado conjunto de
dados. Ou seja, em cada iteragio do algoritmo cada individuo ¢ treinado e validado com um conjunto
de dados. Seleccionam-se os individuos com maior percentagem de acertos. Este método permite obter

DDAG ou ADAG adaptados ao conjunto de dados.
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2.6 Exemplos

2.6.1 Método Todos-contra-todos

A aplicagdo do método de decomposi¢io todos-contra-todos (2.3.1) a um problema original de
quatro classes (A,B,C,D) implicaria a decomposi¢fo nas vérias combinagdes possiveis: A-B, A-C, A-
D, B-C,B-De C-D.

Para cada uma das combinagdes é criado um modelo de decisdio usando apenas exemplos das
classes em causa como conjunto de treino, ou seja, para o problema A-B seriam usados os exemplos
da classe A € os exemplos da classe B, para o problema A-C seriam usados os exemplos da classe A e
os exemplos da classe C, etc.

Para a classificagdo de novos exemplos e posterior reconstrugdo utiliza-se o método exposto em
2.4.1. O conjunto de teste ¢ constituido pelos exemplos de todas as classes, sendo este aplicado aos
varios modelos de predigdo. Consequentemente, no caso da combinagdo A-B, exemplos que fossem
das classes C ou D seriam classificados como sendo da classe A ou B.

Um resultado possivel para um exemplo de teste em cada modelo seria:

~ b 1
A-B
A-C
A-D
B-C
B-D
C-D

O W W > > >

Votos para a classe
A B C D
3 2 1 0
r(F’)=A

Tabela 2-2 — Exemplo de predi¢bes todos-contra-todos — 4 classes

Conforme se constata pelo exemplo, a classe predita no final é a classe A, uma vez que obtém

mais votos.
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2.6.2 Método Um-contra-todos

Para um caso de 4 classes no problema original A, B, C, D, a decomposi¢io pelo método um-
contra-todos (2.3.2) conduz a criagdo de 4 problemas bi-classe: A vs outras, B vs outras, C vs outras e
D vs outras.

Para cada um dos problemas, o conjunto de treino tem exemplos de todas as classes. No entanto,
as classes que ndo fossem da classe m (associada ao modelo de decisdo) seria consideradas como uma
classe unica - outras.

Por exemplo, para a classe m=A estariamos no caso do problema A vs outra. Todos os exemplos
de treino cuja classe ndo fosse a classe A seriam considerados como sendo da classe outras. Com base
nesse conjunto de treino, ¢ criado um modelo de decisdo, sendo gerados um total de 4 modelos de
decisdo.

Cada exemplo do conjunto de teste é passado aos varios modelos de decisdo. A reconstrugéio da
predigdo final € feita utilizando, por exemplo, o método de reconstrugdo r(F’) descrito no Algoritmo
2-1.

Um resultado possivel para um exemplo de teste € em cada modelo seria:

(g bi(a) 1

A vs outra A 1 0 0 0
B vs outra outra 0,33 0 0,33 0,33
C vs outra outra 0,33 0,33 0 0,33
D vs outra outra | 0,33 0,33 0,33 0
Total 1,99 @ 0,66 @ 0,66 0,66

Predic¢do r(F)=A

Tabela 2-3 — Exemplo de predi¢des um-contra-todos — 4 classes

Segundo esse método, a classe predita seria a classe A.
Poder-se-ia usar o método de reconstrugéo »(F’) apresentado na Algoritmo 2-2, sendo o resultado

apresentado na Tabela 2-4.

Também aqui o exemplo seria classificado como pertencendo a classe A.
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o by 1 votos

A B C D

A vs outra A 1 0 0 0
B vs outra outra 0 -1 0 0
C vs outra outra 0 0 -1 0
D vs outra outra 0 0 0 -1
Total 1 -1 -1 -1

Predigdo rF) =A

Tabela 2-4 — Exemplo 2 de predi¢des um-contra-todos — 4 classes

2.6.3 Método ECOC’s

Utilizaremos o método de decomposigio apresentado em 2.3.3 associado a fungio de reconstrugio
apresentada em 2.4.2.1. Para o caso das 4 classes do problema original substituimos cada classe por
uma palavra binaria distinta.

Comecemos pelo caso de e=2 bits (representagdo minima). Teriamos entdo:

Classe original cwW;
A 11
B 10
C 01
D 00

Tabela 2-5 — Representacfio minima de ECOC’s para 4 classes

Dado que a representagdo efectuada resultou em palavras binarias de 2 bits, o conjunto de treino
multi-classe ¢ decomposto em dois conjuntos de treino bi-classe (um por cada coluna da matriz das
palavras binarias). Com base nestes conjuntos ¢ usando um mesmo algoritmo de classificagio obtém-
se, no final da fase de treino, igual nimero de modelos de decisdo.

O primeiro classificador (b;) é obtido segundo o processo:

i)substituir no conjunto de treino as classes A e B por 1 e as classes C e D por 0;
ii) aplicagdo do algoritmo de classificagdo ao conjunto de treino para obtencdo do modelo de
decisio.

O segundo (ba(x)) ¢ obtido por processo semelhante:

i) substituir no conjunto de treino as classes A e C por 1 e as classes B e D por 0;

Pagina 41



ii) aplicagdo do algoritmo de classificagdo ao conjunto de treino para obtencdio do modelo de
decisdo.
Refira-se que estas substituigdes sdo efectuadas nos exemplos de treino aquando da fase de treino e
posteriormente nos exemplos de teste (na fase de teste).
Para cada exemplo de teste, obtém-se uma palavra bindria correspondente & predigdo — cwy. Essa
palavra bindria € obtida juntando:
- 0 primeiro bit correspondente a predigdo de b;(a) €;
- o segundo bit & correspondente de by(a)
Suponhamos: bi(a)=1 e by(a)=0. Ter-se-ia como predi¢io a palavra binaria cw,=10.
No exemplo e aplicando r(x) conclui-se que a palavra binaria com menor distincia a cw; =10 é cw;
=10, que corresponde a classe B.
No enatnto, se a predigdo de by(a)=1, obteriamos a palavra bindria cw;=11 que corresponderia a

classe A.

Vejamos agora o caso de 4 classes e palavra bindria com e=7 [3]:

Classe original cW;
A 1111111
B 1110000
C 1001100
D 0101010

Tabela 2-6 — Representacdo ECOC’s para 4 classes com e=7

Na tabela seguinte serdio apresentadas, para cada dos sete modelos de decisdo a gerar, como sio
substituidas as classe do conjunto de treino. E também apresentada uma predicdo efectuada num

exemplo do conjunto de treino.

bi(a) by(a) bs(a) bs(a) bs(a) be(a) bs(a)
A cw Classe 1 1 1 1 1 1 1
B cw, original é 1 1 1 0 0 0 0
C cws substituida 1 0 0 1 1 0 0
D cw, por 0 1 0 1 0 1 0
Predigéo cw, 1 1 1 0 0 0 1

Tabela 2-7 — Predi¢io de um exemplo de teste — k=4 ¢ e=7.

Pagina 42




Para a predi¢io acima apresenta cw,= 1110001 as distincias de Hamming séo:

d(cwg,ew)=3

d(cwyr,cwy)=1

d(cwiews)=5

d(cwr,ew,)=5

A palavra binaria com menor distdncia de Hamming a c¢w; é a cw;, correspondente a classe B.
Logo, este exemplo seria classificado como sendo da classe B.

Suponha-se que a predi¢éo apresentada era agora cw,= 1110011. As distancias seriam:

d(cwr,cw)=2

d(cwg,cw,)=2

d(cwi,cws;)=6

d(cwr,cwg)=4

Neste caso, duas palavras binarias apresentam a menor distdncia: cw; € cw, correspondentes
respectivamente as classes A e B. O exemplo seria classificado como sendo da classe A ou B (selecgéo

aleatodria, conforme definido em 2.4.3).

2.7 Analise critica dos diferentes métodos

Apds a apresentagdo tedrica dos diversos métodos bem como exemplos de aplicagio, pretende-se
nesta sec¢do apresentar uma andlise a cada um dos métodos, focando nomeadamente vantagens e

desvantagens de cada um.

2.7.1 Método Todos-contra-todos

O nimero de problemas a classificar nesta abordagem é superior ao niimero de classes do
problema original. Para além disso, &k’ cresce exponencialmente com k. No entanto, a criagio dos
modelos de decisio é simplificada pois os conjuntos de treino dos novos problemas baseiam-se em
exemplos de apenas 2 classes. Garante-se assim que os conjuntos de treino B; deste método
apresentam uma dimensio inferior ao conjunto de treino do problema inicial multi-classe.

Considere-se um problema de 4 classes, A, B, C e D. A decomposigéo resultaria em 6 problemas:
A-B, A-C, A-D, B-C, B-D, C-D. Caso um exemplo de teste fosse da classe A, seria sempre
classificado erradamente nos seguintes casos: B-C, B-D, C-D, num total de 3. Suponha-se que, no
exemplo da Tabela 2-2, bs.g(a)=B. Nesse caso, a aplicagdo da fungdo (F ) resultaria na classificagdo

do exemplo como sendo da classe B.
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Para um problema de 5 classes (A, B, C, D e E) existiriam 10 combinagdes possiveis. Se o
exemplo de teste fosse da classe A, em 6 combinagdes seria classificado erradamente (contra o acerto
maximo de 4).

Caso se tratasse de um problema com 10 classes, o nimero de combinag¢des seria de 45. Dessas,
apenas 9 poderiam classificar correctamente o exemplo, sendo que as restantes 36 o classificariam
erradamente.

Uma potencial desvantagem da utilizagdo deste método reside no aumento de probabilidade de um

exemplo ser mal classificado a medida que aumenta o niimero de classes & no problema original.

Numero de Numero de problemas
Numero de Numero méximo de
problemas m que, garantidamente,
classes » no ) problemas que fardo
bi-classe farao classificagdo
problema original classificagdo correcta
gerados errada
3 3 1 2
4 6 3 3
5 10 6 4
6 15 10 5
7 21 15 6
10 45 36 9
20 190 171 19
24 276 253 23
k(k—-1 k—1(k-2
\ (k=1 (k=D)k=2) o
2 2

Tabela 2-8 — todos-contra-todos para n classes

Simultaneamente, a medida que o nimero de classes k aumenta, o numero de problemas que
garantidamente fardo uma classificagdo errada aumenta igualmente e de forma exponencial. O esforgo
de célculo € aplicado cada vez mais a resolver problemas que ¢ sabido serem infiteis em termos de
obteng@o de uma classificagdo final correcta.

O método de reconstrugdo apresentado em 2.4.1.1 permite amenizar esta desvantagem através da
utilizagdo de probabilidades [5]. Por exemplo: se se estiver perante um exemplo da classe C e o
modelo de decisdo for b4.5(a), a predigdo sera A ou B e obviamente errada. No entanto, espera-se que
a probabilidade de ser A ou B seja relativamente semelhante, isto é, a diferenga das probabilidades
seja baixa. Ja se o modelo de decisdo for b,.c(a) espera-se que a probabilidade de ser da classe C seja
muito superior a probabilidade de ser da classe A. Assim, para além de permitir uma diminuigio no

peso final de uma predig@o errada, todos os problemas contribuem para a solugéo final.
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2.7.2 Método Um-contra-todos

Neste método, o niimero de problemas bi-classe ¢ igual ao niimero de classes do problema multi-
classe. Logo, o crescimento do nimero de problemas bi-classe é linearmente proporcional ao nimero
de classes do problema multi-classe k. A dimensdo do conjunto de treino B, é igual para todos os
problemas bi-classe. Simultaneamente, estes apresentam a mesma dimens&o do conjunto de treino do
problema multi-classe.

Para além disso, é possivel garantir que todos os problemas contribuem para a obtengio da
predigdo final. Esse foi o objectivo por detrds no método de votagdo atras exposto (Secgdo 2.4.2),
nomeadamente o apresentado no Algoritmo 2-1.

Nio obstante, quando a distribui¢do das classes é muito desigual (pouco uniforme) este método
apresenta algumas desvantagens. A existéncia de classes com baixa frequéncia implica que existam
poucos exemplos de treino pertencentes a essas classes que permitam a construcdo dum modelo de
predigdo suficientemente robusto. Mesmo nas situagdes de distribuigdes relativamente uniformes, sera
sempre uma classe contra £-1 classes, conduzindo a uma maior probabilidade de erro com o aumento
do nimero de classes do problema original. Também neste caso, a utilizagio de probabilidades na fase

de reconstrugdo (2.4.2.1) poderia amenizar estas desvantagens.

2.7.3 Método ECOC'’s

Neste método, a dimensédo dos varios conjuntos de treino B; € a mesma do conjunto de treino do
problema multi-classe. O nimero de modelo de decisdo bi-classe necessarios é dado pelo tamanho da
palavra binaria e. Este valor est4 dependente do niimero de classes do problema original mas apenas
para a defini¢do dos limites minimos e maximos (expressdes (15) e (16)). Dentro deste intervalo,
qualquer valor pode ser usado.

Se por um lado temos a vantagem de poder definir o nimero de problemas bi-classe a gerar no
modelo, temos, por outro lado, um crescimento exponencialmente deste nimero com o nimero de

classes k, complicando essa escolha. Sintetizando, temos:

k tamanho min e | tamanho max e
3 2 3
4 2 7
5 3 15
6 3 31
7 3 63
10 4 511
24 5 8 388 607
k |-10g2 k—l 2K

Tabela 2-9 — Evolug¢fio do tamanho maximo e minimo da palavra binaria
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Consequentemente, uma das questdes que surge associada a utilizagdo ecocs é saber, dado um
problema de £ classes, qual o melhor tamanho para a palavra binaria.
Para além disso, as palavras binarias (cw) devem respeitar algumas regras nomeadamente:

- inexisténcia de palavras binarias equivalentes
V. W, #FCew, (32)
- inexisténcia de colunas iguais
. ’
YV, seWi #Fcew' (33)
- inexisténcia de colunas complementares

v

1?2

cw', —cwr,,| # [1] (34)

- nenhuma colunas apenas com 0 ou 1.
‘v’,,ch, # [1]
, (35)
V,,cew i # [O]
Encontrar um conjunto de & palavras bindrias de dimenséo e que respeitem estas propriedades néo

¢ um problema trivial.

2.7.4 Discussao

A decomposigdo através do método um-contra-todos conduz a um menor niimero de problemas bi-
classe do que no método todos-contra-todos, podendo-se obter aqui ganhos de eficiéncia tanto na
criagdo dos modelos de decisdo, bem como na aplica¢do desses modelos aos exemplos de teste.

A aplicagdo do método todos-contra-todos permite construir modelos de decisio mais
eficientemente gragas a utilizagdo de conjuntos de treino reduzidos no nimero de exemplos. No
entanto, o nimero de problemas bi-classe gerados ¢ superior ao método um-contra-todos e cresce
exponencialmente com k.

Em [2] demonstra-se que a complexidade do método todos-contra-todos ¢ linear ao niimero de
classes (e ndo exponencial como a expressdo (13) faz crer) e, simultaneamente, é inferior ao do
método um-contra-todos.

Considere-se o tempo necessario de aprendizagem de um determinado algoritmo para um conjunto
de treino com » exemplos como uma fungdo f{n).

Defina-se como g (k,n) a complexidade total resultante de usar um algoritmo b de complexidade

f(n) para decomposigio de k classes.
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Considere-se o custo como a performance de um algoritmo a num problema bi-classe decomposto
a partir de problema de k classes (k>2) relativamente & performance do mesmo algoritmo num

problema simples de duas classes e da mesma dimensio n:

ga\f(kﬁn)
f(n)

TTyr (k,n)= (36)

Para 0 método um-contra-todos, existem k& problemas de aprendizagem, usando cada um deles a
totalidade de exemplos 7.

Entdo a complexidade é

8y (k1) = kf (n) (37)

E o custo sera

Ty (ksn) =k (38)

No caso do método todos-contra-todos, cada exemplo sera usado k-1 vezes, ou seja, uma vez em
cada umas das k-1 que a classe a que o exemplo pertence serd comparada com as restantes. Para um
conjunto de treino tem dimensdo », o niimero total de exemplos utilizados sera (k-1)n.

Para algoritmos de aprendizagem com complexidade linear no nimero de exemplos O(n)?, temos
que fi(n)=An, isto €, o somatorio da complexidade de diversos problemas é igual 4 complexidade de

um problema {inico com a dimensao dos diversos problemas referidos:
2 fm)=f(Xn) (39)
A complexidade do método todos-contra-todos é:
iy, (k) = f1((k=D)n) = Ak ~Dn = (k=1)(An) = (k=1) f,(n) (40)

Logo, o custo é:

Ty (k) =k -1 @“n

Para o caso de arvores de decisdo, com complexidade O(nlog(n)), f;(n)=nlog(n) e a complexidade

do método todos-contra-todos € agora:

2 Como por exemplo discriminante linear e Naive Bayes
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iens, (ko) = fi((k =Dn) = (k =Dn-log((k -Dn) =nf, (k-1 + (k-1 fi(n)  (42)

O custo é:

_ o 4 log(k-1)
Ty (k) =k 1(—_10g(n) + 1} (43)

log(k —1)

Considerando que n >> k =
log(n)

tenderd para 0, pelo que 7, . (k) ~ (k-1).

Conforme se pode concluir, o custo do método todos-contra-todos ¢ inferior ao do método um-

contra-todos e portanto mais vantajoso.

Resumidamente, o nimero de problemas bi-classe gerados em cada um dos 3 métodos sera:

. todos-contra- umcontra-todos ecoc
todos tam. min tam. max

3 3 3 2 3

4 6 4 2 7

5 10 5 3 15

6 15 6 3 31

7 21 7 3 63

10 45 10 4 511
20 190 20 5 524 287
24 276 24 5 8388 607
K k(kz_ D) k |—log2 k_] 2K 1

Tabela 2-10 — Comparativo do nimero de problemas bi-classe gerados nos diversos métodos

Note-se que o nimero de modelos de decisdo bi-classe resultantes da decomposi¢do do método
um-contra-todos € inferior a0 niimero de modelos de decisdo resultantes da decomposigdo pelo
método todos-contra-todos (excepto para k=3 onde é equivalente).

No caso dos ecocs, o nimero de modelos de decisdo criados depende da dimensdo das palavras
binarias varia entre:

— minimo: inferior ao da aplicagdo do método um-contra-todos
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— maximo: superior ao do método todos-contra-todos (excepto para k=3 onde ¢
equivalente).

Em termos de resultados na classificacdo, o método um-contra-todos podera apresentar algumas
vantagens caso a fungio de reconstrugéo r(F") utilizada seja a exposta no Algoritmo 2-1, uma vez que
todos os problemas contribuem para a obtengdo da predigao final.

Para além disso, a utilizagdo de probabilidades nos diversos métodos podera melhorar o
comportamento destes.

A grande vantagem dos ecocs esta na versatilidade do nimero de problemas a gerar e na
possibilidade de representar os outros métodos referidos (todos-contra-todos e um-contra-todos).

De facto, para o caso de 4 classes, poder-se-ia ter as seguintes palavras binarias de dimenséo 6:

bi(a) by(a) bs(a) by(a) bs(a) be(a)
A cw, Classe 1 1 1 0 0 0
B cw, original é -1 0 0 1 1 0
C cw; substituida 0 -1 0 -1 0 1
D cw, por 0 0 -1 0 -1 -1

Tabela 2-11 — Representag¢io com palavras bindrias do método todos-contra-todos

Se considerarmos que os bits a 0 ndo devem ser tidos em conta na criagdo do modelo de decisdo
estaremos presente um modelo tipo todos-contra-todos:
- bi(a) — Exemplo € da classe € A ou B
- by(a) — Exemplo é da classe é A ou C
- by(a) — Exemplo € da classe ¢ A ou D
- by(a) — Exemplo é da classe é B ou C
- bs(a) — Exemplo € da classe é B ou D
- be(a) — Exemplo ¢ da classe é C ou D

Neste caso, a fungéo de reconstrugdo também deveria ser alterada, passando a ser:

W, —W
2

iJ
W, L CW, | # 0 (44)

d(ew,,cw,) = 22:|
=1

Resultaria que quando os bits fossem iguais e ambos diferentes de zero, a distdncia de Hamming
seria 0. Quando os bits fosses diferentes entre eles e simultaneamente diferentes de 0, a distancia seria
1. Caso um dos bits fosse 0, ndo seria efectuado qualquer calculo. E uma expressdo que apresenta em
termos praticos os mesmos resultados de expressdo (28) ignorando as distAncias em que um dos bits

seja 0.
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Para o método um-contra-todos a representagdo por ecocs seria

bi(a) by(a) bs(a) by(a)
A cw Classe 1 0 0 0
B cw; original é 0 I 0 0
C cw; substituida 0 0 1 0
D cwy por 0 0 0 1

Tabela 2-12 — Representac@o com palavras binarias do método um-contra-todos

Teriamos:
- bi(a) — Exemplo ¢ da classe é A ou outra
- by(a) — Exemplo ¢ da classe € B ou outra
- bs(a) — Exemplo é da classe ¢ C ou outra

- bs(a) — Exemplo é da classe é D ou outra

Neste caso especifico, a fung¢éo de reconstru¢@o »(F”) teria como base a distancia de Hamming, e
ndo uma votagdo (conforme a fungdo de reconstru¢io apresentada em 2.4.2) fazendo com que o
resultado de cada problema bi-classe fosse tratado de forma independente. Esta situagdo poderia
conduzir a resultados ligeiramente diferentes do método um-contra-todos.

Os ecocs construidos de forma a representar o método um-contra-todos apresentam uma
capacidade de correcgdo de erros nula, isto é, ndo sdo capazes de corrigir erros de classificagdo que
eventualmente ocorram.

Logo, uma das vantagens dos ecocs provém da sua versatilidade e da capacidade de representar os
outros dois métodos de decomposigio apresentados.

Finalmente, em [29] ¢ demonstrado que a decomposig¢do por ecocs e reconstrucdo com base na
distdncia de Hamming (associada a ecocs) permite reduzir tanto o desvio como a variabilidade das

solugdes.
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3 Sobre a aplicacao de ecocs a problemas de
classificacao

Neste capitulo sdo focadas as propriedades especificas que devem ser respeitadas para permitir a
aplicacéo dos ecocs a problemas de classificagao.

Sdo também apresentados dois algoritmos para a criagdo de ecocs que surgem no ambito de
problemas de telecomunicagdes mas que foram adaptados nesta dissertagdo. E ainda apresentado um
novo método para a criagéo de ecocs: o algoritmo da perseguigio.

Finalmente serdo apresentadas propostas de solu¢@o para as seguintes questdes:

- Dado um problema de classificagdo com & classes, qual o melhor tamanho da palavra binaria a
ser utilizado na decomposi¢io para ecocs?

- Como garantir que um conjunto de palavras binarias de dimenso e é o melhor que se pode obter
para um problema de £ classes?

- Dados dois ecocs da mesma dimensio e, como determinar em termos teéricos o melhor?

3.1 Os ecocs e a decomposicao de problemas multi-
classe

Um sistema de classificagdo de dados que utilize a decomposigdo de problemas multi-classe em
problemas bi-classe pode ser considerado semelhante ao sistema da Figura 2-1. A codificagio
corresponde a uma fungfo de decomposigio genérica d, o ruido corresponde aos erros introduzidos
pelo modelo de decisao e a descodificagdo da mensagem corresponde a uma fungéo de reconstrugio .

A decomposicio e treino usando este método corresponde a substituir as classes por uma palavra
bindria de comprimento e e criar os vdrios modelos de decisdo (tantos quantos o niimero de bits de e).
Na fase de teste utilizam-se esses mesmos modelos de decis@o para se obter um conjunto de predigdes
que formam uma palavra bindria. A classe predita é aquela cuja palavra bindria apresenta uma menor
distincia de Hamming — ver expressio (28) - & palavra bindria obtida do conjunto das predigdes.

Conforme se pode inferir pelo exemplo exposto em 2.6.3, a alteragfio no resultado de uma das
predigdes b;(a) corresponderia a que o conjunto das predigdes fosse diferente o que, sua vez, poderia
conduzir a que a fungdo de reconstrugdo apresentasse como resultado uma outra classe (no caso, uma
classe incorrecta). Para minorar essas situagdes, e conforme ja referido anteriormente, os ecocs devem
apresentar duas caracteristicas que competem entre si:

- redundéncia: a utilizac@o de palavras binarias de tamanho superior a0 minimo necessario.
Acrescentar redundincia permite uma maior tolerincia aos erros. Esta é a chave para

correccdo de erros;
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- rapidez: o numero de bits a utilizar devera ser o menor possivel de forma a garantir que o

numero de classificadores a criar/aplicar seja o menor possivel.
No entanto, a redundancia s6 por si nfio ¢ garantia de uma maior tolerdncia a erros. Para se obter
essa maior tolerdncia é necesséario que as diversas palavras binarias sejam o mais distintas possiveis

entre si. A melhor forma de efectuar essa aferigdo é através da distancia de Hamming’.
e
d(pawj)zz‘pi _wj,i| (45)
i=1

Aumentando simultaneamente a redundincia e as distdncias de Hamming entre as palavras
binarias obtém-se um aumento a tolerincia a erros.
Alias, o niimero maximo de erros (me) que podem ser corrigidos para uma determinada distancia

de Hamming minima entre palavras binarias w é:

dmin (p,WJ)—l
e o)

Um erro corresponde a alteragdo de um bit e, consequentemente, ao afastamento em uma unidade
em relagdo a palavra binaria correcta. Se o niimero de erros for igual ou inferior ao valor dado pela
expressdo (46), entdo a palavra binaria mais proxima ¢ a palavra correcta. Quando o numero de erros

for superior, entdo a palavra binaria mais proxima ja ndo sera a correcta.

Face ao exposto, existiria a tentagdo de maximizar a redundincia, maximizando e e
consequentemente a tolerancia a erros. No entanto, o aumento de e implica igualmente o aumento do
namero de classificadores a serem criados na fase de treino. Simultaneamente, aumenta o nimero de
classificadores a que cada exemplo de teste deve ser submetido, diminuindo a rapidez de obtengdo de
uma predi¢do final e consequentemente a eficiéncia do modelo.

Surge a questdo de definir a melhor representagio de ecocs que garanta um equilibrio entre estes

dois factores.

Antes de apresentar uma solugdo, ¢ pertinente considerar algumas propriedades dos ecocs nos
problemas de classificagdo e que sio distintas da aplicagdo de ecoc em sistemas, por exemplo, de

comunicagdes.

3 Frequentemente e quando se esteja a fazer referéncia a ecocs, a expressdo distdncia de Hamming sera
simplificada por simplesmente distancia.
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3.1.1 Propriedades especificas

Aplicagdo dos ecocs nos problemas de classificagdo implica a consideragio de algumas
propriedades. E importante maximizar a distdncia de Hamming minima entre palavras bindrias. Seria
também conveniente obter um equilibrio entre as diversas palavras binérias, de forma a garantir

distdncias equivalentes, i.e., maxima distdncia minima igual 4 média das distincias minimas
d

(max(d,) =Y "),
n

E também desejavel que a distancia de Hamming entre colunas seja o maior possivel, levando a
criagdo de modelos de decisdo o mais distintos possivel e cobrindo um maior espectro de hipoteses de
solugdo e, simultaneamente, uma menor correlagdo entre os erros que possam ocorrer em cada modelo
de decisdo. Esta condigdo garante a inexisténcia de colunas equivalentes, uma vez que a distancia de
Hamming entre estas seria zero. A existéncia de colunas iguais ¢ obviamente indesejavel uma vez que
colunas iguais corresponderiam a modelos de decisdo também iguais.

Embora se pretenda maximizar a distincia minima entre colunas, deve-se garantir que a maior
distdncia minima obtida ¢ inferior ao nimero de palavras binarias. Caso contrario estar-se-ia perante
colunas complementares, situagdo igualmente indesejavel. Colunas complementares resultam na
criagio de modelos de predi¢do equivalentes. Consequentemente, um mesmo exemplo de teste
classificado nesses dois modelos de decisdo resultaria em predigdes iguais. Ou seja, o esforgo de
criagdo do modelo de decisdo e o esforgo de classificag@o ndo trariam qualquer vantagem.

Finalmente, nenhuma das colunas pode ser representada apenas por um bit (0 ou 1), pois,
obviamente, ndo estariamos presente um problema de decisdo.

Um dos problemas centrais deste trabalho ¢ o de desenvolver ecocs que satisfagam estes critérios.

3.2 Cria¢ao de ecocs

3.2.1 Método segundo Dietterich

Conforme ja referido, os ecocs surgiram no 4mbito de sistemas de transmissdo (nomeadamente
telecomunicagdes). Nesse mesmo ambito foram apresentados diversos métodos para a obtengio da
soluc¢@o, nomeadamente o codigo BCH [32] e o cédigo Reed-Solomon [31].

No entanto, os ecocs aplicados a problemas de classificagdo apresentam caracteristicas especificas
(anteriormente enumeradas) inibindo a utilizago directa destes métodos. E necessério utilizar métodos
especificos ou adaptar métodos existentes.

Dietterich [3] apresentou a seguinte solugdo construgdo de ecocs para problemas de classificagio

(k— numero de classes do problema):
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e  Método exaustivo - 3< k<7
Consiste em criar uma matriz de palavras binérias de dimensdo 27 —1.
A primeira linha ¢ constituida por 1’s. A segunda consiste em 2“* zeros seguidos de
2472 —1 zeros.

A linha i sera composta alternadamente por 2% zeros e 1’s. A ultima linha sera
constituida por 0 e 1 alternados.
Na Tabela 3-1 € apresentado um ecoc construido segundo este método, para k=4.

e Subconjunto da matriz gerada pelo método exaustivo - 8§ <k <11
E construida uma matriz usando o método exaustivo. Dessa matriz é seleccionado um
subconjunto de colunas, obtendo-se varios ecocs. A dimensdo do subconjunto de colunas
e consequentemente das palavras bindrias é definida como pardmetro do método. A
selecgdo do conjunto de colunas ¢ feita recorrendo ao algoritmo GSAT.

e Método “Randomized Hill Climbing” - £ >11
De forma aleatoria € construida uma matriz com £ linhas e e colunas (k palavras bindrias

de dimensio e). Segundo Dietterich [3], os pares de palavras binarias geradas terdo uma
distdncia de Hamming com distribui¢do binomial de média 5 gerando portanto codigos

bastante razoaveis’. Para melhorar a matriz gerada de forma aleatéria, o algoritmo
selecciona repetidamente as palavras binarias com menor distincia de Hamming entre
elas e as duas colunas que apresentam distancias mais extremas (maxima ou minima). O
cruzamento das selecgdes consiste numa matriz 2x2. Os bits dessa matriz 2x2 serfio
alterados de forma a melhorar a distdncia de Hamming entre linhas e colunas (Figura
3-1). Quando o algoritmo atinge um maximo local parte-se para uma selecgfo aleatoria de
pares de linhas e colunas, tentando assim obter novo méximo.
e Método usando cédigo BCH - £ >11

Dietterich [3] faz referéncia a este método (mais especifico em telecomunicacdes)
indicando no entanto trés desvantagens:

- A dimensdo maxima da palavra binaria ¢ 64;

- Nem sempre € possivel obter boas distancias de Hamming entre colunas;

- O nimero de palavras binérias que é possivel gerar ¢ sempre uma poténcia de 2.

Consequente, este método nfo sera dos mais interessantes.

* Convém salientar que termos 2 pares de palavras bindrias (ex: A e B, B e C) que apresentam uma boa distancia
de Hamming entre eles ndo garante bons ecocs (no limite, A e C podem ser equivalentes).
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S o o
—_ O O =
S = O =
N =
SO = =
—_— O
S = =

Tabela 3-1 — Ecoc obtido pelo método exaustivo (k=4)

0 1 0 1
0 1 1 0
a) antes da aplicago do b) depois da aplica¢do do
algoritmo algoritmo

Figura 3-1 — Operacfio de melhoria com Randomized Hill Climbing

Dietterich [3] ndo justifica os valores de & utilizados nos intervalos para cada um dos métodos,
podendo-se considerar que terd a ver com questdes de complexidade, nomeadamente pelo crescimento

exponencial da matriz criada pelo método exaustivo face ao crescimento de k (Tabela 3-2). Alias, o

tamanho da palavra binaria nesse método é definido por 2" —1 e que corresponde igualmente a
dimensdo maxima das palavras binérias para decompor um problema de & classes (expressdo (17) ).

O método exaustivo apresenta, no entanto, uma caracteristica interessante: garante a equidistancia
entre as diversas palavras bindrias e simultaneamente a inexisténcia de colunas iguais ou
complementares, bem como de colunas apenas com 0 ou 1. Pode ser aplicado para qualquer valor £,
embora Dietterich [3] apenas o aplique de forma directa para 3 <k <7 e como base para § <k <11,

uma vez que para valores superiores a matriz teria uma dimensio demasiado elevada.

k e

3 3
4 7
5 15
6 31
7 63
10 511
20 524 287
24 8 388 607
k 2

Tabela 3-2 — Evolugiio do tamanho da palavra bindria no método exaustivo
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3.2.2 Algoritmo de Repulsa (RA®)

Enrique Alba apresentou em [12] um método de construgdo de ecocs para problemas de
telecomunicag¢des denominado de Algoritmo de Repulsa (Algoritmo 3-1).

Este algoritmo é baseado na fisica e no comportamento de um conjunto de particulas carregadas
com a mesma carga € 0 mesmo sinal sobre uma esfera. Nessa situagdo, as particulas afastar-se-do uma
das outras até que seja encontrado um ponto de equilibrio. Esses movimentos sdo resultado das forcas
existentes que vdo sendo exercidas entre elas, podendo ser matematicamente representados usando as
leis de Coulomb.

A adaptagio € feita considerando as palavras binarias de um ecoc como particulas sujeitas a forgas,
simulando o movimento destas na procura de um equilibrio. Para tal, as palavras binarias de dimensdo
e sdo vistas como particulas num hipercubo de e-dimensdes, cada uma colocada num vértice de e
arestas. Cada movimento corresponde a deslocagdo numa das arestas, ou seja, a inverter um bit na

palavra bindria.

O RA calcula as forgas entre as varias palavras bindrias ( f,

j.i=; ) Para posteriormente calcular a

forga total a que a palavra bindria i est sujeita - F, .

Esta forca F, wvai ter duas componentes: uma normal (F") e uma tangencial (F'). A

componente normal ndo contribui para o0 movimento nas arestas, pelo que nfo é considerada. E apenas
considerada a componente tangencial. Uma vez que o movimento das palavras binarias esta limitado
as arestas (ao contrdrio das particulas que se movem livremente), é necessario verificar com que aresta

a componente tangencial faz o menor dngulo (e consequentemente a maior for¢a). Para isso, é definido

um vector unitario associado a cada aresta e representado por a, onde i representa a palavra bindria e

d a dimens&o ou aresta. Através do produto interno de F,' ¢ a;’ obtém-se

mé =F'.q? 47

. . d s L .
Os valores de i e d para os quais m, ¢ maximizado representam a palavra bindria e a
dimensdo/aresta na qual se fard o movimento (alteragdo do bit). Uma vez que préximo do equilibrio

d . . , . . ~ C ey
m; pode ainda ser superior a zero, define-se T como o valor minimo abaixo do qual ndo existira

. . , , . . d . , ~
movimento, 1sto €, s6 existe movimento se m;, = 7. Um valor de 1 elevado dificultara as deslocagdes

para pontos de equilibrio. Um valor de © demasiado baixo implicard movimentos constantes, mesmo
em situages proximas do equilibrio, tornando-se mais dificil obter uma estabilizagdo. O valor de 1

utilizado em [12] e [13] foi de 0,001 pelo que esse sera também o valor aqui utilizado.

* Repulsion Algorithm
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Apoés um movimento, fica completa uma iteragdo do algoritmo. Os critérios de paragem do
algoritmo podem ser:
- Atingido um nimero maximo de itera¢des pré-definido;

- Atingido um valor de ajuste definido;

Estes critérios podem ser usados isoladamente ou em conjunto.

while not StopCriterion do
no_move =0
repeat
if size(no_move) =M then
exit
end if
repeat
i = random(1,M)
until not i in no_move |

for j=1 to M do
if j #1and d;; #0 then |

_pi_pj
Yood |d

Fin = (Fz " h; )I’l,
max =0
dim[i]=0
for d =1 to n then
m=F -a’
if m > 7 and m > max then
max = m
dim[i] =d
end if
end for
if dim[i] = O then
add(no_move, i)
end if
until dim[i]>0
move (p;, dim[i])
end while

Algoritmo 3-1 - Pseudocé6digo do algoritmo de repulsa (RA) conforme [13]
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Nas diversas iteragdes, cada solugdo que vai sendo obtida vai sendo avaliada através de uma

fungdo de avaliagdo que se pretende maximizar. A fungio de ajuste utilizada em [12] e [13] foi

ﬁt_ 1 + dmin _drfn'n +dr?1in
i i 1 {12 4 6 (48)

M oM 12 4 6
>3 L

2
i=l j=1,j#i d;

O primeiro argumento foi apresentado em [36] e permite medir quio bem colocadas estio as M
palavras bindrias num espago de » dimensdes. No entanto, € conforme demostrado em [12], esta
fungéo apresenta um inconveniente: pode resultar num valor mais alto da fungdo de ajuste para um
ecoc que tenha uma distdncia de Hamming minima inferior a um outro ecoc, o que vai contra o
pretendido. Para resolver esse problema, em [12] é proposto acrescentar o segundo argumento da
fungdo, obtendo-se finalmente a fungéo de ajuste apresentada (expressdo (48)). Esta fungdo de ajuste
aumenta com o aumento da distancia minima de Hamming dos ecocs.

No entanto, no caso de problemas de classificagdio, maximizar a fungéio de ajuste ndo ¢ suficiente
para assegurar boas solugdes, ja que € preciso garantir outras propriedades (3.1.1). Assim, caso ocorra
umas das seguintes situagdes:

- colunas iguais ou complementares;
- colunas com apenas 1 ou 0;
€ subtraida a fun¢do de ajuste uma penalizagdo e que terd como valor absoluto o dobro desta Gltima,

resultando na seguinte fungdo de ajuste:

Sfitfinal=fit-pen
en=2*fit*penalizar
permZ i penalzar 49)
Se colunas_iguais = penalizar = 1

Se colunas complementares = penalizar = 1

3.2.3 Algoritmo de Repulsa em Algoritmos Genéticos (GARA)

O GARA [12] e [13] € um algoritmo hibrido que combina um algoritmo genético e o algoritmo de

repulsa. A combinagio foi efectuada substituindo o operador mutagdo pelo algoritmo de repulsa.
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Assim, durante a execucdo do algoritmo genérico, ao invés de ser efectuada uma mutagéio ¢ efectuada
uma iteragdo do RA.
Pretende-se deste modo cobrir de forma simultinea um maior espago de possiveis solugdes e evitar

que o algoritmo de repulsa pare em maximos locais.

3.2.4 Algoritmo de Perseguicao

Anteriormente descreveram-se trés métodos para construgdo de ecocs, nomeadamente o
apresentado por Dietterich e especifico para problemas de classificagdo e os apresentados por Enrique
Alba, mais virados para problemas de telecomunica¢des mas adaptados no 4mbito desta dissertagdo.
Nesta secgéo apresenta-se um novo método para a criagdio de ecocs, o método da perseguicéo. Essa

apresentacgdo € precedida da apresentacdo da fungdo de qualidade

3.2.4.1 Qualidade de um ecoc

Os métodos até agora apresentados permitem obter um conjunto de palavras binarias mas ndo se
tem qualquer garantia (excepto para o codigo exaustivo) de que a solugdo obtida ¢ a melhor. Alias, em
nenhum deles ¢ apresentada qualquer resposta para esta questfo.

Sabe-se que a melhor solugdo ¢ aquela que maximiza a distdncia de Hamming minima entre as
palavras binarias, respeitando as restri¢des definidas em 3.1.1. Mas como é possivel saber que esse
maximo foi atingido?

Por exemplo, no caso de um problema de k=n classes e para palavras bindrias de dimenséo e=m,
qual ¢ a melhor distdncia minima entre palavras binarias que € possivel obter?

Na procura da resposta, olhe-se com maior aten¢do para a matriz de ecocs gerada pelo método
exaustivo. Esta matriz apresenta uma caracteristica importante: corresponde a representagéo de todas
as fronteiras de decisdo possiveis para decomposi¢do das classes do problemas original.

Na Figura 3-2 a) sdo apresentadas as fronteiras de decisdo do problema multi-classe para o caso
de k=4. Na(Figura 3-2 b) a h) apresentam-se todas as fronteiras de decisdo de todos os problemas bi-
classe possiveis. Na Tabela 3-3 ¢ apresentada a correspondéncia entre as fronteiras de decisdo dos

problemas bi-classe, a sua representagdo grafica e a respectiva coluna na matriz de ecocs
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e)

f

9)

Figura 3-2 — Areas de decisio para k=4

Problema bi-classe . Representacdo grafica b;
AvsB,C,D Figura 3-2 b) A 1111111
B ¢ 000111
C 0 011001
D 01 01010
Bvs A,C,D Figura 3-2 ¢) A I 111111
B 0 00O0T1T11
C 0011001
D 0101010
Cvs A,B,D Figura 3-2 d) A b1 11111
B 0000111
C 0011001
D 0101010
D vs AB,C Figura 3-2 e) A 1 111111
B 0000111
C 0011001
D 0101010
ABvsCD Figura 3-2 f) A I1 11111
B 0000111
C 0011001
D 0101010
AD vs BC Figura 3-2 g) A 1 111111
B 0000111
C 0011001
D 0101010
ACvs BD Figura 3-2 h) A I 111111
B 0000111
C 0011001
D 0101010

Tabela 3-3 — Problemas bi-classe e respectiva representacio grafica e por ecoc (k=4)

|
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O método exaustivo garante também equidistancia entre as diversas palavras binarias. Finalmente,
o método exaustivo garante que a distdncia de Hamming entre palavras binarias é a melhor distancia
minima possivel de ser obtida para determinado valor de £.

Considerando o exposto, a maxima distdncia minima passivel de se obter ¢ para um determinado

valor de k e segundo o método exaustivo é:

2k—2 (50)

Simultaneamente, caso os ecocs sejam gerados utilizando o valor minimo de e (expressdo (16) ), a

melhor distdncia minima de Hamming tera o valor 1.
A utilizagdo destas duas informag¢des permite obter dois pontos com os quais se define uma recta

y(k,e) (denominada de recta de aproximagio - Figura 3-3) e que permite, dado k e e obter a indicagéo

de qual a melhor distancia de Hamming minima que € possivel obter.
y(k,e)=me+b (51)

O declive da fungdo sera dado pela expressio

2k
m= 52
"' ~1)~[log, k| Y
€
b=1-mllog, k| (53)
0
k-2
o 2
©
Eo
RS
g E
s
= @
2T
3
K]
s 1

v

[log, k| 26

Figura 3-3 — Recta de aproximacio genérica
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Uma vez que as distincias serdo sempre valores inteiros, define-se a fungio de aproximacéo a(k,e)

como a truncagem da recta de aproximagédo (exemplificado na Figura 3-4 para k=5):

a(k,e) =| y(k,e)] (54)
,isto é,
2l (g, &)
alk,e)= e—|log, k) +1 55
O @D Tiog, 17 J >
9
8
£ 7
£
Ee6
I
25
£
Z4
£
£ 3
B2
1 N
0 ‘

Figura 3-4 — Funcéo de aproximacfio para k=5 - a(5,¢)

Finalmente, e com base na fungéo de aproximagéo a(k,e) define-se a fungdo de qualidade de um

ecoc q(k,e) e que retornara um valor qualitativo dependente do ecoc obtido:

d min(ecoc) —a(k,e) 2 0 q(k,e) =B+
0> dmin(ecoc) —a(k,e) 2 -1 q(k,e)=B
dmin(ecoc) —a(k,e) <-1  qg(k,e)=M

(56)

- q(ke)=B+ quando o ecoc obtido se encontra, graficamente, sobre a fungio de
aproximagéo a(k,e) ou acima desta. Considera-se que é o melhor ecoc possivel de ser obtido

(sobre recta principal da Figura 3-5 ou acima)
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tedrica tém aderéncia a realidade.

apresentada na expresséo (48) é positiva.

- q(k,e)=B quando o ecoc obtido se encontra abaixo da fungdo de aproximagéo a(k,e), a
uma distancia inferior ou igual a 1. O ecoc obtido é bom e podera ou néo ser o melhor (zona
entre a recta principal e a recta a tracejado inclusive - Figura 3-5);

- q(k,¢)=M quando o ecoc obtido se encontra abaixo da fungdio de aproximacio a(ke), a
uma distancia superior a 1. Neste caso, o ecoc obtido é fraco (abaixo da recta a tracejado -
Figura 3-5) ;

Em termos comparativos considera-se que M < B < B+.

N WA OO N O ©

distancia minima de Hamming

Figura 3-5 — Funcéo de aproximaciio para k=5 e limites de qualidade (tracejado)

A opgéo de truncar a expressdo (54) ¢ um relaxamento a recta de aproximagio. O arredondamento
seria uma hipotese, mas muitos dos ecocs gerados seriam no méximo de qualidade B. No capitulo

seguinte sdo apresentadas uma série de experiéncias que verificam se esta recta definida de forma

A fung@o de qualidade g(k,e) assume que os ecocs a avaliar ndo apresentam colunas equivalentes,

complementares ou representadas apenas por 1 ou 0, ou seja, assume que a fungdo de ajuste

Com base nesta fungéio apresenta-se um novo algoritmo para criagdo de ecocs, o algoritmo de

perseguicio.

|
3.2.4.2 Descrig¢ao do Algoritmo de Perseguicio

Tendo por base a fungdo de qualidade definida no ponto anterior, apresenta-se agora um método

para criagdo de ecocs: o algoritmo da perseguigdo. Consiste em criar um ecoc inicial e ir caminhado

Pagina 63



sobre a fun¢do de qualidade até se obter a dimensdo e desejada. Com vista a optimizar essa
perseguicdo a fungdo de qualidade o algoritmo foi dividido em duas partes:
— Se a dimenséo pretendida for inferior a metade do valor maximo de e (expressio (17)), o
algoritmo parte de um ecoc com dimenso minima e vai acrescentando colunas;
— Se a dimensdo pretendida for superior a metade do valor maximo de e, o algoritmo parte
de um ecoc com dimensdo maxima (gerado pelo método exaustivo), sendo retiradas
colunas sucessivamente.

No Algoritmo 3-2 ¢ apresentado o pseudocodigo.

ENTRADA: k,e,qe
SAIDA: ecoc
se e <=max(k)-min(k)/2
cria ecoc com dimensiio minima
enquanto dimensio(ecoc) <e
retoma_qe()
enquanto ge(ecoc) < gqe
adicionacoluna(ecoc)
acerta_qe()
se e >max(k)-min(k)/2
cria ecoc com dimensio maxima
enquanto dimensio(ecoc) > e
retoma_qe()
enquanto ge(ecoc) < ge
retiracoluna(ecoc)
acerta _qe()
ecoc
k —Numero de classes
e — Dimens#o pretendida do ecoc
ge — Qualidade do ecoc pretendida (M, B, ou B+)
dimens&o() — Fung¢do que retorna o tamanho do ecoc
ge() — Funcgfo que retorna a qualidade do ecoc (M, B, ou B+)
adicionacoluna() — Fung¢o que acrescenta ao ecoc uma coluna
retiracoluna() — Fung#io que retira ao ecoc uma coluna

acerta _qe() — Fungéo que ajusta o valor de ge pretendido

retoma_qe() — Fungéo que atribui a ge o valor original

Algoritmo 3-2 — Método de perseguicio directa — algoritmo genérico.
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A fungéo adicionacoluna() adiciona ao ecoc uma coluna que é retirada de um ecoc previamente
criado segundo o método exaustivo e com dimensdo maxima. O objectivo é garantir que a coluna
adicionada ¢ diferente de qualquer coluna que o ecoc ja tenha. A escolha das colunas nesta fungio e na
fungdo retiracoluna() é feita de forma aleatoria.

A fung@o acerta_ge() consiste num possivel relaxamento na perseguicdo a fungéo de qualidade. A
ideia base € que para atingir um ecoc de dimensdo e com qualidade B+ pode ser necessario criar no
caminho ecocs de qualidade inferior (B e M). Assim sendo, apds um determinado nimero de
tentativas (parametrizavel) podem ocorrer 3 situagdes:

i) O algoritmo mantém o valor de ge. Neste caso, nada ¢ alterado;

if) O algoritmo baixa gradualmente em uma unidade o valor de ge. Neste caso, caso que fosse

\
|
\
l
B+ passaria para B e caso fosse B passaria para M;
iii) O algoritmo considera que o valor de ge passa para B. Esta situagdo s6 faz sentido quando
o valor inicial de ge for B+. A diferenga em relagdo a ii) estd na ndo consideragio da
possibilidade de baixar ge para M.
Ap0s o adicionar/retirar de uma coluna ao ecoc que est4 a ser construido, o valor de ge é sempre
reposto para o valor original dado como pardmetro inicial da fungfo.
O método proposto garante a inexisténcia de colunas iguais, complementares ou compostas apenas

por 1’sou 0’s.

ENTRADA: k,e,qe
SAIDA: ecoc
cria ecoc com dimensio minima
enquanto dimensiao(ecoc) < e
retoma_qe()
enquanto ge(ecoc) < qe e fitness(ecoc) < 0
adicionacolunaaleatoria(ecoc)
acerto_qe()
k —Numero de classes
e — Dimens#o pretendida do ecoc
ge — Qualidade do ecoc pretendida (M, B, ou B+)
dimens&o() — Fungio que retorna o tamanho do ecoc
ge() — Fung@o que retorna a qualidade do ecoc (M, B, ou B+)
fitness() — Fung&o de ajuste do ecoc.
adicionacolunaaleatoria() — Fung@o que acrescenta ao ecoc uma coluna
acerto_qe() — Funcgéo que ajusta o valor de ge pretendido

retoma_qe() — Fungdo que atribui a ge o valor original

Algoritmo 3-3 — Método de perseguigiio aleatorio — algoritmo genérico.
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No entanto, este método apresenta uma desvantagem: a adigdo/retirada de colunas tem por base
um ecoc do tamanho maximo possivel construido segundo o método exaustivo. Para valores de %
elevados as exigéncias de memoria para criagdo desse ecoc podem inviabilizar o uso deste método.

Para obviar essa limitagdo é proposto o método de perseguicdo aleatéria (Algoritmo 3-3 ). O
principio basico ¢ 0 mesmo. No entanto, ao invés de se seleccionar uma coluna do ecoc gerado pelo
método exaustivo, cada coluna ¢ gerada aleatoriamente. Obviamente e ao contrario do método de
perseguigdo directo, a coluna gerada pode ser igual ou equivalente a uma ja existente, bem como
composta apenas por 0’s ou 1’s. Logo, deve-se garantir que a fungio de ajuste (expressdo (49)) é

positiva.
3.2.4.3 Limitacdes ao Algoritmo de Perseguicio

Conforme ja referido anteriormente, o método de perseguigo directa apresenta uma limitagio nos
valores de k passiveis de serem usados. Essa limitagdo resulta do método necessitar inicialmente de
construir uma matriz com todas as fronteiras de deciso (usando o método exaustivo exposto em 3.2.1)
e a dimensdo dessa matriz crescer exponencialmente com &, ultrapassando por vezes o limite de
memoria disponivel.

Para além disso, o método da perseguigdo baseia-se numa procura aleatéria. Essa situagfio conduz
a que o mesmo problema possa ter tempos de execugdo consideravelmente diferentes consoante a

semente utilizada.

3.2.5 Distancia de Hamming entre colunas

Conforme referido em 3.1.1, é recomendavel maximizar a distdncia de Hamming entre as diversas
colunas. Uma vez que a cada coluna correspondera a um conjunto de dados bi-classe e que leva a
geragdo de um modelo de decisdo, quanto mais distintas forem as colunas, mais distintos serdo esses
modelos. Tenta-se assim garantir que os erros que ocorrem em diferentes problemas estio o menos
possivel relacionados.

No entanto, a medida que o tamanho e da palavra binaria aumenta sera cada vez mais dificil obter
ecocs com distidncia minima de Hamming entre colunas superior a 1, uma vez que esse critério
decresce exponencialmente com e (Figura 3-6).

O gréfico foi obtido com base na fungo de aproximagfo a(ke ) (expressdo (54)), aplicado a
distdncia de Hamming entre colunas.

Pela anilise de evolugdo da melhor distdncia de Hamming minima entre colunas para vérios

k-1

valores de &, concluimos que a partir de +1 o melhor valor que é possivel obter sera 1.
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Figura 3-6 — Evolucio da melhor distincia de Hamming minima entre colunas (k=5)

Dado o comportamento demostrado pela distdncia de Hamming entre colunas com o incremento
do tamanho e da palavra binaria este critério ndo sera utilizado no processo de definicdo de um bom
ecoc.

Mantém-se no entanto os restantes critérios enumerados em 3.1.1 uma vez que sdo requisitos
obrigatorios:

- a inexisténcia de colunas iguais (este critério obriga a que a distdncia minima de Hamming entre
colunas seja pelo menos 1);

- a inexisténcia de colunas complementares;

- a inexisténcia de colunas constantes representadas apenas por 0 ou 1.

3.3 Selecc¢ao de ecocs

Conforme ja foi amplamente referido, a decomposi¢do para k' problemas bi-classe de um

problema de classificagdo de k classes conduz a valores de &’ que variam entre um minimo dado por
l—logz k_l

palavras bindrias dum ecoc. Tendo em conta que o valor maximo de e cresce de forma exponencial, os

. k-1
e um maximo dado por 2°  —1 (Tabela 3-4). Recorde-se que k’=e, sendo e o tamanho das
valores que k£’ pode tomar crescem na mesma proporgio.

Surge naturalmente a questdo de qual devera ser o valor de &k’ (e consequentemente e) de entre os

vérios possiveis. Nesta secgdo apresenta-se o caminho que nos leva a apresentagio de uma solugéo.
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k Minimo e Maximo e it?zrgotzzzﬁzs
3 2 3 2
4 2 6
5 3 15 13
6 3 31 29
7 3 63 61
10 4 511 508
20 5 524 287 524 283
24 5 8 388 607 8 388 602
k [log, k | Pl 24" —[log, k|

Tabela 3-4 — Evolucédo do tamanho maximo e minimo da palavra binaria

3.3.1 Selecgao por distancia de Hamming

Pese embora os valores que e pode tomar
[log, k|<e<2*" -1 (57

existem varios valores de e tal que

dminez = dmin e(/ 9i # J (58)

Nesses casos em que palavras bindrias de tamanho diferente apresentam valores equivalentes para
a distdncia minima de Hamming, faré sentido usar o conjunto de palavras bindrias de menor dimensio.

Por exemplo, para a fungfo de aproximagao a(3,e) representada na Figura 3-4, a distAncia minima
de Hamming para e=10 ¢ igual a distincia minima de Hamming para e=11. Logo, ndo faria sentido
usar e=I1. Usando essa premissa ¢ para o exemplo de k=5, os valores de e que deveriam ser
considerados sdo os pontos marcados na Figura 3-7. No caso exemplificado de 4=5, a selecciio desses
pontos permite reduzir o nimero de possiveis solugdes para a dimensdo de e de 13 para apenas 8.

De forma genérica para k classes ¢ para cada distdncia de minima de Hamming, dever-se 4
seleccionar o menor valor de e. Na Algoritmo 3-4 apresenta-se um algoritmo para a obtengio destas

solugdes.
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ENTRADA: k- Niumero de classes

SAIDA: listae — lista com as dimensdes de e
min= |’10g2 k _]
max=2"'-1
i=min
best_ dmin=0
ENQUANTO (i <=max) {

SE( a(k,i) > best_dmin ) {

Acrescenta a lista listae

best_dmin= a(k,i)

i+
}

a(k,i) — Fungdo de aproximagfo ( expressdo (56) )

N w H O » ~N o ©
]

distancia minima de Hamming

l
\

o

\
|
|
\
|
|
\
|
|
|
Algoritmo 3-4 — Algoritmo para selec¢io de e com base na fung¢io de aproximacio a(k,e).
|
|
)
Figura 3-7 — Seleccfio de valores de e com base na fun¢do de aproximacio para k=5

Este método permite diminuir substancialmente o nimero de valores de e possiveis (e

possibilidades para apenas 2*7* (Tabela 3-5).

consequentemente de ecocs) para a decomposigdo de um problema de k classe de 2* ——I—log2 k-|
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Numero de solugdes pela
Numero de valores que &’
k selecgdo por distdncia de | % redugdo
pode tomar )
Hamming

3 2 2 0,0000
4 6 4 33,3333
5 13 8 38,4615
6 29 16 44,8276
7 61 32 47,5410
10 508 256 49,6063
20 524 283 262 144 49,9995
24 8388 602 4194 304 49,9999

k 24" _[log, k| k2

Tabela 3-5 — Selec¢éio por distincia minima de Hamming

3.3.2 Selecgdao com base no numero maximo de erros corrigiveis

Em 3.1 fot apresentado o nimero maximo de erros corrigiveis (me) para uma determinada

distdncia minima de Hamming;:

(59)

\‘dmin(p!wj)_lJ
me=|———
2

Este conceito ¢ interessante pois, uma vez que os problemas de classificagdo apresentam um
sistema semelhante ao apresentado na Figura 2-1, considera-se que o uso dos modelos de decisio para
obter predigdes vai acrescentar ruido, mais propriamente erros. Com esta expressdo (me) é possivel
calcular a priori o nimero de erros que podem ser corrigidos por determinado ecoc.

O valor dado pela expressdo (59) traduz o niimero de bits e consequentemente de modelos de
decisdo que podem efectuar uma predi¢o errada, sem que isso implique uma predigéo final errada.

Considere-se, a titulo de exemplo a matriz apresentada na Tabela 3-1. A distincia minima de
Hamming tem o valor 4, o que significa que me=1, isto é, se apenas um modelo de decisfio efectuar
uma classificagdo incorrecta, a fungfo de reconstrugdio é capaz de corrigir esse erro e obter uma
classificagdo correcta. Suponha-se que um exemplo de treino € da classe representada pela primeira
linha da Tabela 3-1 — 1111111. Se existisse um erro numa das predi¢des dos diversos modelos de
decisdo, o resultado das sete predigdes resultaria, por exemplo, na palavra binaria 1011111.

A aplicagdo de r(F’) (29) retornaria como sendo a palavra binaria 1111111 a mais proxima da

predigdo, resultando numa predi¢do correcta. No entanto se a predi¢do apresentasse erros em dois
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modelos de decisio (ex.: 1011011) a fung¢do »(F’) retornaria como predigdo uma das palavras binarias
mais proximas e que seriam 1111111 (correcta) ou 0011001 (incorrecta).
Concluindo, existem varios valores para distancia de Hamming minima tal que
me(d )= me(dmmej ).e, # e, (60)

min ei

Também neste caso dever-se ia escolher o ecoc que apresenta-se dimenséo inferior.

3.3.3 Percentagem maxima predi¢oes erradas

Conforme se pode constatar pela expressdo (59), a um incremento de 2 no valor da distancia
minima de Hamming corresponde apenas a um incremento de 1 no nimero maximo de erros passiveis
de serem corrigidos pela fungdio de reconstrugdo. Consequentemente, o niamero de erros maximos
passiveis de ser corrigidos nfo cresce na mesma propor¢do que a maxima distdncia minima de
Hamming. Cumulativamente, e conforme apresentado na Figura 3-3 e exemplificado na Figura 3-4, a
méxima distdncia minima Hamming cresce mais lentamente que o tamanho e da palavra bindria.

Para demonstragdo do crescimento do nimero maximo de erros corrigiveis me face ao crescimento

do tamanho e da palavra binaria, definiu-se o racio

|
|
me
pe=— (61)
e
como a percentagem de modelos de decisdo que podem efectuar predigdes erradas pe(k,e) sem que
isso acarrete erros na predigdo final.
Considerando a expressdo (59) que define me e a fun¢do de aproximagdo a(ke) dada pela

expressdo (55) obtém-se

k-2
L 2 - —(1og2k])+1J—1

2T 1) _Tlog, k-
2 62)

pe(k,e) == =

A Figura 3-8 permite visualizar de forma gréfica a evolugdo de pe(k,e), tendo sido considerado, a

titulo de exemplo, £=6.
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Figura 3-8 — Evolugiio de pe(6,e)

Pela anélise da figura acima € possivel concluir que existe um majorante a fungio ark,e) de 25%.
Para além disso, constata-se:
- Pode néo existir vantagem aparente em utilizar o valor maximo de e;
- 0os maximos locais de a(k.e) crescem de forma logaritmica, conduzindo a que um

majorante para a percentagem de predi¢Ses erradas seja rapidamente obtido.

3.3.4 Funcao de avaliacao

Foi anteriormente referido que na construgio de ecocs procura-se um equilibrio entre redundancia
(obtido com o incremento de e) e complexidade (implicando a redugdo de e).

Conforme ja exposto, mais importante do que aumentar e para obter redundancia é aumentar a
distdncia minima de Hamming e consequentemente o nimero maximo de erros corrigiveis (me). Para
além disso, para cada valor de me existe um conjunto de solugdes possiveis, representado varias
dimensdes e. Resumindo, interessa utilizar apenas a solugdo que apresenta o menor valor de e para o

mesmo numero de erros corrigiveis.

Com esse objectivo, definiu-se a fungdo bme(k,e)

2
me

bme(k,e) =

(63)

representada graficamente na Figura 3-9 para k=6. A fun¢do representada apresenta sete maximos
locais e ¢ semelhante & exposta na Figura 3-8, resultante da semelhanga entre as expressdes (61) e

(63). No entanto, neste caso nfo existe um majorante. Esta fungio apresenta ainda duas caracteristicas:
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- cada maximo local apresenta sempre um valor superior ao anterior pelo que a fungéo
bme(k,e) sera tendencialmente crescente;
- ap0s o m-ésimo maximo local, existe sempre um minimo local que sera sempre superior

ao (m-1)-ésimo maximo local.

1,80
1,60 .
1,40 - -

1,20 °

1,00 ® .

® o
0,80 M)
0,60 M
0,40

bme(6,e)
°

020 y—— - : e
0,00 —e—o—0—o— T T T T —
2 345678 91011121314151617 1819202122 23 24 2526 27 28 29 30 31 32
-}

Figura 3-9 — Evolugéio da funciio bme(k,e) para k=6

Esta fun¢do para um mesmo valor do nimero maximo de erros corrigiveis, penaliza o aumento de
e. Consequentemente, permite seleccionar de forma coerente um bom conjunto de solugdes para a
dimensdo e a utilizar na construgo de ecocs. Esse conjunto de solugdes sdo os maximos locais da
funcdo bme(k,e)

No entanto, o valor dos maximos locais de bme(k,e) cresce sempre com o aumento de e. Importa
também penalizar esses maximos com o aumento de e.

Para a aplicagéio dessa penalizagdo definiu-se a expressdo

aval(k,e)=k b_mcﬁc,_e) (64)
e

que consiste na fungio de avaliagdo aval(ke). As Figura 3-10 e Figura 3-11 apresentam a evolugio
desta fungéo para k=6 e k=7. Esta fungdo de avaliagio apresenta um comportamento tendencialmente
logaritmico nos seus maximos locais. A medida que nos aproximamos do valor maximo de e, os
maximos locais de aval(ke) serdo cada vez mais proximos, ou seja, A melhoria conseguida de um

maximo local para o seguinte vai sendo cada vez menor.
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Figura 3-10 — Evolucio da func¢io aval(6,e)
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Figura 3-11 — Evolucio da funcio aval(7,e)

Esta fung@o de avaliagdo de um ecoc com dimensdo e permite:

- de forma teérica e antes da aplicagdo da fungio de decomposig¢do definir qual a dimensdo e

da palavra bindria e consequentemente dos ecocs a criar;

- de forma prética, e dados dois ecocs ja construidos, apresentar uma medida de comparagéo

entre ambos, tentando antecipar qual apresentara o melhor comportamento.

As fungdes definidas permitem seleccionar as dimensdes dos ecocs antes destes serem

construidos, simplificado um problema de 2% —I_log2 k-| solugdes para 2" solugdes (3.3.1) ou

ainda menos como € o caso da fungéo de avaliagdo apresentada na expressdo (64).
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3.3.5 Escolha do melhor ponto da fungao de avaliagao

A fun¢do de avaliagdo aval(k,e) apresenta diversos maximos locais. No entanto, qual o0 maximo
local que permite obter um equilibrio entre a dimensdo da palavra bindria e e o valor da fungdo de
avaliagdo aval(k,e). Ou seja, procuramos um equilibrio entre custo ( e ) e beneficio ( aval(k,e) ).

Este problema pode ser tratado do ponto de vista econdmico. Essencialmente admite-se que a
racionalidade dos agentes conduz a um deterninado tipo de tomada de decisdes: quanto ganho/perco se
consumir mais uma unidade? Quanto ganho (ou me custa) se produzir mais uma unidade? Quando se
tratam de valores marginais procura-se um equilibrio com base nas derivadas. Tratando-se de valores
absolutos considera-se a tangente. Neste caso, na comparagio entre ganhos e perdas a tangente com
45° surge como uma boa solugio [40].

Na procura do ponto de equilibrio da fun¢fo de avaliagdo aval(k,e) utilizaremos precisamente esse
método. Dado que a fungéo de avaliagdo aval(k,e) é composta por pontos discretos, a solugio adoptada
(Figura 3-12) consiste em seleccionar trés maximos locais seguidos e criar duas rectas: uma formada
pelos dois primeiros pontos (recta 7/) e outra formada pelos dois altimos (recta r2). Calcula-se o
angulo f entre as duas rectas e posteriormente define-se a recta bissectriz b/. A recta t/ sera

perpendicular a bissectriz e simultaneamente sera a tangente ao ponto intermédio.

Figura 3-12 — Selec¢fio da tangente a um ponto

A aplicacdio deste método a fungdo de avaliagio pressupdem a prévia normalizagiio da mesma. Na

Algoritmo 3-5 ¢ apresentado o pseudocodigo que permite obter o ponto de equilibrio.

Conforme se constata, o valor do angulo é um dos argumentos de entrada do algoritmo. E assim
possivel encontrar outros pontos. Por exemplo, suponha-se que se pretende encontrar um equilibrio
entre e ¢ aval(k,e), mas privilegiando uma redugfo na dimenséo de e. Poder-se-ia executar o algoritmo
atras referido mas com um angulo de 60°. Se ao invés se preferisse privilegiar aval(k,e) poder-se-ia

considerar um angulo de 30°. Tem-se assim alguma versatilidade na pesquisa do melhor ponto.
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ENTRADA: k- Namero de classes
ang — angulo desejado (por defeito — 45°)
SAIDA: dime — dimensiio de e
avaln=normaliza(aval(k))
maxs=maximos(avaln)
i=2
enquanto i < tamanho(maxs)-2 {
pl,, = max]i-1]
p2 ., = maxl|i]
p3 .y = max|i+1]
angp=angulo(p1,p2,p3)
difang=|angp-ang|

se difang<bestdifang
bestdifang=difang
e=p2,
i+t
}
avaln — Os valores da fungfio de avaliagdo normalizados. Vector de

coordenadas x e y.

maxs — Os maximos locais da fungfio de avaliagdo ja normalizada. Vector de
coordenadas x ¢ y.

Pxy — Pontos com duas coordenadas: x e y.

angp — Angulo obtido

difang- Diferenca absoluta entre o 4ngulo desejado e o angulo obtido

bestdifang — Melhor diferenga de 4ngulos.

aval(k) — Funcdo de avaliagio (expressdo (64))

normaliza() — Fun¢o para normalizar aval(k). Retorna um vector de valores do
tipo X,y.

maximos() — Fungdo para retornar os maximos locais. Retorna um vector de
valores do tipo x,y.

dngulo() — Fungfio que dados 3 pontos retorna o angulo formado pelas 2 rectas,

conforme explicado anteriormente

Algoritmo 3-5 — Algoritmo para selec¢do de uma dimensio e com base na funcio de avaliacdo aval(k,e).
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3.4 Resumo

a as caracteristicas especificas que estes devem ter quando aplicados a problemas de classificacdo de
dados.
Foram apresentados e analisados alguns métodos para cria¢do de ecocs:

- O método apresentado por Dietterich [3], especifico para problemas de classificagdo de
dados;
- Os algoritmos de repulsa ¢ o GARA, apresentados em [13] e criados no 4mbito das
telecomunica¢des mas adaptados a problemas de classificagdo de dados no ambito desta
dissertagio;
- O algoritmo de perseguig¢do, novo método para a criagdo de ecocs apresentado no Ambito

desta dissertagéo.

Para além disso foram apresentadas algumas propostas de solugio para as seguintes questdes:
i) Dado um problema de classificagdo com k classes, qual o melhor tamanho da palavra
binaria a ser utilizado na decomposigio para ecocs?
ii) Como garantir que um conjunto de palavras binarias de dimensdo e é o melhor que se
pode obter para um problema de & classes?
iii) Dados dois ecocs da mesma dimensdo e, como determinar em termos teéricos o melhor,

com base nas suas capacidades de correcgdo de erros?

Essas propostas constituiram num conjunto de fun¢des, nomeadamente:

- ge(ecoc) — Dado um ecoc, esta fungdo permite aferir de forma qualitativa a qualidade do
mesmo. Pode tomar os valor M, B e B+, consoante seja um mau ecoc, bom ou 6ptimo. Esta
fungdo permite responder as questdes ii) e iii).

- aval(ke) — Fungdo que avalia, para um determinado nimero de classes k, as melhorias
introduzidas pelo aumento da dimensdo e, penalizando simultaneamente o aumento dessa
mesma dimensdo e. Esta fun¢@o permite responder parcialmente a questdo i), através dos seus
maximos locais.

- melthor ponto da fungfio aval(k.e) — Finalmente ¢é apresentado um algoritmo para seleccionar

|

|

Nesta sec¢do apresentamos as motivagdes para a criagdio de ecocs no Ambito das telecomunicagdes
P

F

I o melhor maximo local da fung@o aval(k,e), respondendo & questio i).

|
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4 Resultados experimentais

Neste capitulo sumariam-se os resultados experimentais de varios testes realizados com diversos
objectivos.

Numa primeira sec¢éo pretendeu-se avaliar a qualidade dos diferentes algoritmos para a criagdo de
ecocs. Sio testados o algoritmo de repulsa, o GARA e o algoritmo de perseguigdo.

Numa segunda secgdo sdo efectuados diversos testes para avaliar o comportamento pratico dos
ecocs face a variagdes na sua dimensdo e. Sdo também avaliadas as fungdes apresentadas
anteriormente para selec¢do dos melhores tamanhos de e. Nestes testes foram utilizados conjuntos de
dados de [1].

Finalmente, na dltima sec¢do é efectuado um comparativo entre os varios métodos de
decomposi¢do de problemas multi-classe, nomeadamente todos-contra-todos, um-contra-todos e

ecocs, sendo que neste ultimo, mais uma vez, é testado o comportamento para diversos valores de e.

Nesta secgdo € efectuado um estudo comparativo entre os diversos métodos de geragio de ecocs,
nomeadamente o algoritmo de repulsa, 0 GARA e o algoritmo de persegui¢do. Pretende-se aferir a
capacidade destes algoritmos de:

- Criar ecocs viaveis. Sao considerados ecocs viaveis aqueles cuja expressdo (65) € positiva.

4.1 Criacédo de ecocs
i

ﬁt_ 1 + dmin _dliin +d§xin
i i 1 {12 4 6

\

(65) |

fitfinal=fit-pen }

pen=2%fit*penalizar |
Se colunas_iguais = penalizar = 1

Se colunas complementares = penalizar = 1

- Criar bons ecocs. Bons ecocs sdo aqueles cuja qualidade ¢ B ou B+ (aferida pela funggo de

qualidade ge(ecoc) ).
Assim, e para 3 < k <7, foram criados ecocs cobrindo a totalidade de tamanhos possiveis para as

palavras binérias, segundo as expressoes (15) e (16). Para cada valor de e foram gerados 5 ecocs de

forma aleatoria.
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Para a totalidade de ecocs gerados € verificada viabilidade e apresentada a percentagem dos
mesmos que era vidvel. Obviamente, pretende-se que este valor seja o mais alto possivel.

Posteriormente, e para os ecocs viaveis foi avaliada a qualidade dos mesmos, sendo reportada a
percentagem dos mesmos de qualidade M, B e B+. Os ecocs néo viaveis ndo foram considerados para

calculo destas percentagens.

4.1.1 Criacao de ecocs com base no algoritmo de repulsa

Conforme referido em 3.2.2, o algoritmo de repulsa apresenta basicamente dois parametros: uma
condigdo de paragem e T - valor minimo da forga para que seja efectuado um movimento.

No nosso caso, as condigdes de paragem foram:

- niimeros maximos de iteragdes ou
- obtengdo de um ecoc de qualidade B+.

Como entrada, o algoritmo de repulsa recebe uma matriz representando um ecoc. Tipicamente essa
matriz ¢ gerada de forma aleatoria. Os testes do comportamento do algoritmo apresentados versardio
trés métodos para a criagdo da matriz a ser introduzida:

- Método directo: ¢ gerada uma matriz aleatoria para um dados valor de k ¢ e.

- Método crescente: excepto para o caso de e ser minimo, no qual se usa o método
directo, a matriz introduzida é a melhor matriz obtida para o mesmo k mas para e-/, ao qual é
acrescentada uma coluna gerada aleatoriamente.

- Método decrescente: € gerada uma matriz utilizando o método exaustivo (3.2.1) ao
qual sdo retiradas » colunas de forma aleatéria até ser obtido o valor de e pretendido e
consequentemente, a matriz de entrada.

Nas tabelas seguintes € apresentado o comportamento dos diversos métodos para diversos niimeros
de iteragdes para 3<k <6. Nio foi considerado neste método especifico o valor de k=7 dado o
elevado consumo de recursos e a fraca importancia que os resultados teriam na analise. O valor
apresentado corresponde ao niimero de vezes que o método foi capaz de obter ecocs que satisfagam as
propriedades descritas em 3.1.1 (ecocs viaveis), possibilitando assim a sua utilizagio em problemas de

classificag@o. Ou seja, sdo ecocs cuja fungéo de ajuste da expressdo (48) é positiva.

Iteragdes k=3 =4 k=5 k=6
1 000 40% @ 333%  446%  352%
10 000 40% | 36,7% 44,6% ;| 38,6%
100 000 40% | 36,7% : 44,6% i 40,0%

Tabela 4-1 — Criacgfio de ecocs com o algoritmo de repulsa — método directo (% de ecocs viaveis).
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Iteragdes k=3 k=4 k=5 k=6
1000 ; 100% { 66,7% | 64,6% | 44,8%
25001 100% | 66,7% | 64,6% | 46,2%
5000 100% : 66,7% | 64,6% | 56,5%

10000 : 100% i 66,7% | 64,6% : 53,.8%

Tabela 4-2 — Criag¢fio de ecocs com o algoritmo de repulsa — método crescente (% de ecocs viaveis).

Iteragdes k=3 =4 k=5 k=6
1000 100% | 100%  98,5% , 97,.9%
2500 : 100% : 100% i 98,5% | 97.9%
5000 100% i 100% : 98,5%  979%

10000 . 100% 100% ; 98,5% | 97,9%
100000 | 100% @ 100% : 985%  979%

Tabela 4-3 - Criagéio de ecocs com o algoritmo de repulsa — método decrescente (% de ecocs viaveis).

Uma vez analisada a capacidade do algoritmo de repulsa em criar ecocs viaveis, pretende-se agora
avaliar a capacidade do algoritmo de repulsa na criagdo de ecocs que se ajustem a problemas de
classificagdo mas que apresentem simultaneamente boa qualidade. Nas tabelas seguintes apresentam-
se os resultados obtidos. Para cada valor de & e para os ecocs viaveis € apresentada a percentagem de
ecocs de qualidade B+, B ¢ M que foi possivel obter. Também aqui sdo apresentados os resultados
para diversos valores de iteragdes e para os diversos métodos do algoritmo de repulsa (directo,

crescente e decrescente).

k=3 k=4 k=5 k=6
Iteragcdes
ge | B+ B M B+ B M B+ B M B+ B M
1 000 100 0 01 100 0 0: 100 0 04 100 0 0
10 000 100 0 0} 100 0 01 100 0 0} 100 0
100 000 100 0 0 100 0 0 100 0 0! 100 0 0

Tabela 4-4 — Qualidade dos ecocs com o algoritmo de repulsa — método directo

=3 k=4 =5 =6
Iteragdes
ge | B+ B M B+ B M B+ B M B+ B M
1000 100 0 0 95 5 01 100 0 0} 100 0 0
2 500 100 0 0 95 5 01 100 0 04 100 0 0
5000 100 0 0 95 5 01 100 0 01988 1,2 0
10 000 100 0 0 95 5 01 100 0 019741 26 0

Tabela 4-5 — Qualidade dos ecocs com o algoritmo de repulsa — método crescente
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=3 k=4 k=5 k=6
Iteragoes
ge i B+ B M B+ B M B+ B M B+ B M

1000 100 0 0 96,7 3,3 0 8,1 10,9 01585 19 {1 22,5

2 500 100 0 01 96,7 3.3 0 89,1 109 0 64,1 19 ; 16,9
5000 100 0 014 96,7 3,3 0 8,11 10,9 01648 19 : 16,2

10 000 100 0 01 96,7 3.3 0 938 6,2 0! 683 183! 134
100 000 100 0 01 96,7 3.3 0 100 0 01 72,6 | 19,7 7,7

Tabela 4-6 — Qualidade dos ecocs com o algoritmo de repulsa —~ método decrescente

A capacidade do algoritmo de repulsa para a criagdo de ecocs viaveis varia desde o bastante bom
para 0 método decrescente ao relativamente mau para o método directo. O método crescente apresenta
também valores algo fraco, embora superiores ao método directo. Refira-se que o método directo tem
como pardmetro um ecoc gerado aleatoriamente da mesma dimensdo do ecoc desejado. O método
crescente usa como pardmetro ecocs que foram melhorados sucessivamente. O método decrescente
usa como base um ecoc criado segundo o método exaustivo (3.2.1), o que contribui a que este seja o
método mais capaz de criar ecocs vidveis mas que simultaneamente limita os valores de k para os
quais pode ser utilizado, por questdes de memdria computacional.

No que concerne a qualidade dos ecocs viaveis o panorama difere. O método directo apresenta os
melhores resultados, seguido do método crescente. O método decrescente € o que apresenta os piores

resultados.

4.1.2 Criagao de ecocs com base no GARA

Nas experiéncias realizadas em [13] foi utilizado uma evolugdo do algoritmo de repulsa
denominado GARA. Resumidamente consiste na aplica¢do de um algoritmo genético juntamente com
o algoritmo de repulsa. A dimensio da populagio utilizada foi de 480 individuos.

Na Tabela 4-7 e na Tabela 4-8 sio apresentados respectivamente a percentagem de vezes em que o

algoritmo obteve ecocs viaveis e, desses, a percentagem de ecocs obtidos de qualidade B+, B e M.

Iteragdes k=3 k=4 k=5 k=6 =7
5000 100% i 16,7% | 61,5% ; 27,6% | 21,3%
10000} 100% | 16,7% i 60,0% : 27,6% | 20,0%
100000 : 100% | 16,7% ; 60,0% ; 27,6% | 20,7%

Tabela 4-7 — Criaciio de ecocs com 0 GARA (% de ecocs vidveis).

Pagina 81



k=3 k=4 k=5 =6 =7
Iteragdes
ge | B+ B M B+ B M B+ B M B+ B M B+ B M
5000 100 0 0} 100 0 0 50 0 50 50 0 50 61,5 0 385
10 000 100 0 0 100 0 01} 100 0 0} 100 0 01 100 0 0
100 000 100 0 0 100 0 0y 100 0 0 100 0 01 100 0 0

Tabela 4-8 — Qualidade dos ecocs com o algoritmo GARA.

Conforme se constata, o nimero de iteragdes ndo ¢ decisivo para obter ecocs viaveis. E no entanto
um contributo para a obtengdo de melhores ecocs (qualidade B+).

A capacidade do GARA na criagdo de ecocs viaveis parece diminuir rapidamente com o aumento
de k. Para além disso, refira-se a fraca capacidade de criar ecocs vidveis quando k=4. Refira-se que
para k=4 a dimensdo dos ecocs varia entre 2 e 7. No caso de e=2 existe apenas uma solugfio possivel
ndo conseguindo o algoritmo convergir para essa solugdo tinica.

No que concerne a qualidade dos ecocs viaveis, os resultados sdo bastante bons pois, para 10 000 ¢

100 000 iteragdes, todos os ecocs viaveis sdo de qualidade B+.

4.1.3 Criacao de ecocs com base no método de perseguicio

Finalmente, testaram-se os método apresentados em 3.2.4. Os métodos apresentados recebem trés
parametros:

- Qualidade do ecoc pretendida (ge). Pode tomar os valores M, B ou B+;

- Numero méaximo de vezes que o algoritmo tenta encontrar um ecoc da qualidade pretendida em

cada iteragdo;

- Método de relaxamento. Basicamente, refere qual o comportamento do algoritmo caso seja
atingido o nimero de vezes que o algoritmo tenta encontrar um ecoc da qualidade pretendida, sem o
conseguir. Existem 3 hipéteses:

i) O algoritmo mantém o valor de ge. Neste caso, nada ¢ alterado;

ii) O algoritmo baixa gradualmente em uma unidade o valor de ge. Neste caso, caso que fosse
B+ passaria para B e caso fosse B passaria para M;

iii) O algoritmo considera que o valor de ge passa para B. Esta situagdo s6 faz sentido quando
o valor inicial de ge for B+. A diferenga em relagdo a ii) estd na nio consideragdo da

possibilidade de baixar ge para M.

Nos testes efectuados considerou-se a hipétese ii), uma vez que i) e iii) podem levar a que o
algoritmo entre em ciclo, sendo incapaz de terminar. A qualidade pretendida foi sempre B+. O niimero
de vezes — nvezes — que o algoritmo tenta encontrar um ecoc com a ge desejada foi:

- Perseguigdo directo — nvezes = 5
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- Perseguigio aleatéria - nvezes = (k * I-log2 k-l) *2

No caso da perseguicdo aleatoria a expressdo consiste no dobro da multiplicagdo do nimero de
classes pelo niimero minimo de bits para a sua representagdo. Uma vez que este método implica a
geragdo de colunas aleatdrias, considerou-se ser necessario um nimero de tentativas superior ao do
método directo. Para além disso, considerou-se que quanto maior &, maior a dificuldade em encontrar
uma coluna adequada. Logo, sdo necessarias mais tentativas.

Para cada valor de & e e foram executados 5 testes.

Os resultados apresentados na Tabela 4-9 sdo bastante bons uma vez que ambos os algoritmo
foram capazes de obter sempre ecocs que garantissem que a fungdio de ajuste (expressdo (65)) é
sempre positiva. Tal resultado ndo ¢ surpreendente para o método de perseguigdo directo uma vez que

0s ecocs finais sdo um subconjunto de um ecoc criado segundo o método exaustivo.

Método k=3 k=4 k=5 k=6 @ k=7
Perseguicio directo 100 83,3 100 : 944 96,1
Perseguigéio aleatorio 100 100 100 100, 974

Tabela 4-9 — Criagéio de ecocs com o método de perseguicio (% de ecocs viaveis)

Finalmente, verificou-se para situagdes em que a fun¢do de avaliagdo foi positiva, qual a
capacidade dos algoritmos para a criagdo de bons ecocs (qualidade B e B+). Os resultados encontram-

se espelhados na Tabela 4-10

=3 k=4 k=5 k=6 =7
Método
ge | Bt B M | B~ B M | B+ B M | Bt B M | B+ | B
directo 100 0 0! 100 0 0} 939 61 0] 6931226 80 5361 2391 225
aleat6rio 100 0 0{ 100 0 0985 15 01! 634 | 36,6 0 17,8 | 492

Tabela 4-10 — Criacdo de ecocs com o método de persegui¢io (% de ecocs obtidos
por qualidade)

Ambos os métodos apresentaram bons resultados na capacidade de criagio de ecocs viaveis, com
ligeira vantagem para o método de perseguicdo aleatorio. Os resultados na obtenciio de bons ecocs
viaveis (B ou B+) foi também bastante bom, com alguma vantagem pontual para o método de

perseguicdo directo.

4.1.4 Analise critica dos diferentes métodos

Nesta sec¢do foram apresentados os resultados de diversos testes de 3 algoritmos para construir

ecocs. Os dois primeiros algoritmos (algoritmo de repulsa e GARA) s3o adaptagdes de métodos para
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criagdo de ecocs em problemas de telecomunicagdes [13]. O algoritmo de perseguigdo é um novo
algoritmo apresentado no ambito desta dissertagio.

Os testes apresentaram duas vertentes:

- capacidade para obter ecocs vidveis, isto €, cuja fun¢@o de ajuste (expressdo (65)) ¢ positiva;

- capacidade para obter ecocs de qualidade B ou B+ (bons ecocs).

Relembre-se que apenas ¢ verificada a qualidade dos ecocs vidveis. Logo, ¢ importante que cada
método seja capaz de obter ecocs viaveis e, simultaneamente, bons ecocs

De forma sumdria, apresentam-se os resultados para cada algoritmo.

* O algoritmo de repulsa ¢ algo dependente do ecoc inicial introduzido como parametro. Dai
resulta que os métodos crescentes ¢ decrescentes tenham apresentado maior capacidade
para obter ecoc viaveis, uma vez que os ecocs dados como pardmetro serdo ja bons ecocs
mas de dimensdo inferior/superior. Na procura de ecocs de boa qualidade, os melhores
resultados globais foram obtidos pelos métodos directo e crescente.

* O GARA apresenta uma melhor capacidade que o algoritmo de repulsa — método directo
no que concerne a capacidade para criar ecocs viaveis. J4 em relagio ao outros métodos
(crescente e decrescente) apresenta resultados ligeiramente inferiores na procura de ecocs
vidveis mas melhores resultados em termos de qualidade dos ecocs obtidos.

* O algoritmo de perseguicdo ¢ o melhor algoritmo na capacidade de encontrar ecocs
vidveis, tendo também obtidos bons resultados na geragio de bons ecocs. Os métodos de

perseguicdo directa e aleatorio apresentaram resultados equivalentes.

O tempo que cada um dos métodos demora até obter um bom ecoc vidvel ndo é importante uma
vez que este processo ocorre uma sé vez e durante a fase de treino. Inclusive, para problemas distintos
mas com o0 mesmo namero de classes k e para a mesma dimensio e dos ecocs, podem ser utilizadas as

mesmas palavras binarias.

4.2 Comportamento dos ecoc em problemas de

classificacao

Apos os testes a criagdo de ecocs, pretende-se nesta sec¢io avaliar:

- se os maximos locais da fungdo de avaliagdo aval(ke) correspondem a pontos com bons
resultados em termos de percentagem de acerto;

- 0 comportamento dos ecocs em problemas de classifica¢do. Pretende-se verificar a variabilidade
na percentagem de acertos para varios ecocs da mesma dimensio e a variabilidade na percentagem de

acertos face ao aumento da dimensio e dos ecocs.
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Assim, para vérios problemas multi-classe com k classes foram efectuados testes com os ecocs de
todas as dimensdes e possiveis. Para cada dimensdo e, foram efectuados testes com dois ecocs
distintos.

Os testes efectuados utilizaram como algoritmo de classificagdo o C4.5 e os ecocs foram obtidos
utilizando o algoritmo da perseguig3o.

As percentagens de acertos resultam de uma média de uma validagio cruzada 10.

No Anexo | sdo apresentados os conjuntos de dados utilizados de forma mais detalhada.

4.2.1 Experiéncias para K=5

O conjunto de dados utilizados para testar o comportamento dos ecocs para k=5 denomina-se
heart-disease-cleveland.

Nas Figura 4-1 e Figura 4-2 sdo apresentados dois testes onde ¢ possivel verificar o
comportamento dos ecocs e compara-lo simultaneamente com a fungfio de avaliagdo definida em
3.3.4. Os pontos marcados a m na predi¢do corresponde aos pontos onde a fungdo aval(5,e) tem
méximos locais. No caso de k=5 a fung¢do de avaliagdo apresenta 3 maximos locais. Em ambos os
testes, os maximos locais para e=10 e e=14 resultaram em predigdes relativamente boas face aos

pontos vizinhos. Para o ponto e=7 apenas no primeiro teste o resultado foi satisfatério.

06

0,5 * ® Py )

*
4

04 + .

03

0,2 = 3 [

01 .

2 4 6 8 10 12 14 16

Figura 4-1 — Classifica¢iio com c4.5 com aval(5,e) — dados: heart-disease-cleveland — testel
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‘0 predicdo w aval(5,e)

Figura 4-2 — Classificacio com c4.5 com aval(5,e) - dados heart-disease-cleveland — teste2

Simultaneamente comparou-se o comportamento da classificagdo dos ecocs de ambos os testes

* . . . . * .
05 ™ * L hd
L 4
0,4 S 3
0,3
[ ]
0,2 4 [ ] =
[ ]
. [
0,1 -
u ]
0 B L] - ] : , . ; —
2 4 6 8 10 12 14 16

(Figura 4-3) e constata-se uma elevada variabilidade nos resultados obtidos sobretudo para baixos
valores de e. A medida que e aumenta, a variabilidade diminui. Tal facto resulta de existirem cada vez
menos combinagdes possiveis. De facto, para e=4 existe um total de 1365 ecocs possiveis, sendo que
destes, 1015 sdo de qualidade B+. No caso de e=14 o nlimero total de ecocs possiveis ¢ de 15, sendo
todos de qualidade B+.° No caso de k=5 existem 15 fronteiras de decisdo distintas. Para e=4 podem
apenas ser escolhidas 4 dessas 15, sendo que podem ser escolhidas 4 boas fronteiras de decisdo ou 4

mas. Dai a maior variabilidade encontrada

0,6
£ 05 v
-
X 045 \/ _
04
0,35 T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16

i
\
' oss | s
'
\
f

i e t —o— Teste 1 —8— Teste 2 ‘

Figura 4-3 — Classificacfio com c4.5-festel vs teste2 (dados: heart-disease-cleveland)’

\

} ® Com base na matriz de ecocs criada usando o método exaustivo calculou-se o namero de combinacdes
possiveis e para cada uma das combinagdes verificou-se a qualidade.
’ Pese embora a fungfio ser discreta, foi feita a ligagdo entre os varios pontos de um mesmo teste para uma leitura
mais facil.
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Para o caso e=4 (ponto com maior variabilidade) comparou-se os ecocs gerados em ambos os
testes, conforme se constata na Figura 4-4. Existe uma coluna comum (marcada), correspondente a
uma mesma fronteira de decisdo. No entanto, as restantes 3 sdo distintas. Com base nos resultados
apresentados, conclui-se que as fronteiras de decisdo do teste 2 sdo mais adequadas que a do teste |

para este conjunto de dados.

A 1T 1 1 1 A 171 1 1

B c 0 1 1 B 0 0 0 1

C 01 0 1 C 0110

D 01 10 D 1 01 0

E 10 1 1 E 1710 0
testel teste2

Figura 4-4 — ecocs criados k=4 ¢ e=4 — testel vs teste2

Finalmente refira-se que a melhor percentagem de acertos ndo ocorre para o maximo valor de e.

4.2.2 Experiéncias para K=6

Para testar os ecocs para valores de k=6 foi utilizado o conjunto de dados glass. O comportamento
obtido, para duas classificagdes utilizando o C4.5 esta exemplificado na Figura 4-5 e na Figura 4-6. A
semelhanga do que foi feito na secgfo anterior, nestas mesmas figuras é apresentada a comparagio
com a fungdo aval(6,e). Constata-se que nem sempre correspondem a maximos locais na curva de
percentagem de acertos dos ecocs (pontos marcados a m). No caso de e=15 verifica-se inclusive um
minimo local. No entanto, um dos maximos locais da fun¢@o aval(6,e) verificada corresponde ao valor
de e que apresentou melhor percentagem de acertos (68,31% para e=27). Para além disso, das 3
melhores percentagens de acertos, 2 correspondem a maximos locais da fungdio aval(6,e) verificada
(e=25, e=27, ¢=30). E possivel ainda constatar que o aumento de e, conduz, tendencialmente a um
aumento da percentagem de acertos. Este comportamento era esperado. Finalmente, a fungfio aval(6,e)
tedrica apontava para que um bom compromisso em termos de dimensdo de e seria =18, uma vez que
para e>18 os valores de aval(6,e) nos méximos locais apresentavam valores muito semelhantes. Neste

ponto, a percentagem de acerto € de 62,12%
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Figura 4-5 — Classificagfio com 4.5 com aval(6,e) — dados: glass - testel
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Figura 4-6 — Classificagfio com c4.5 com aval(6,e) — dados: glass - teste2
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A comparacio dos dois testes efectuados permite confirmar que os resultados tendem a aumentar
com o aumento de e. No entanto, em ambos os testes, as melhores percentagens de acerto néio ocorrem
para o valor maximo de e.

Para além disso constata-se que com o aumento de e a variabilidade tende a diminuir.

4.3 Comparativo Todos-contra-todos vs Um-contra-todos

vs Ecocs

Nesta sec¢do pretende-se comparar o comportamento dos varios métodos de decomposigio de
problemas multi-classe, nomeadamente todos-contra-todos, um-contra-todos e ecocs.

Numa primeira fase sdo comparados os resultados obtidos com ecocs de varias dimensdes face ao
problema multi-classe, a0 método um-contra-todos e a0 métodos todos-contra-todos. Nesta fase foram
apenas usados alguns conjuntos de teste.

Numa segunda fase € apresentado um comparativo semelhante mas apenas para algumas
dimensdes dos ecocs e para um mais conjuntos de dados. Neste fase sdo apresentados os resultados
usando o algoritmo C4.5 e 0 SVM. Os ecocs utilizados foram obtidos com recurso ao algoritmo de

perseguico.

$ Pese embora a fungo ser discreta, foi feita a ligagdo entre os varios pontos de um mesmo teste para uma leitura
mais facil.
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4.3.1 Experiéncias para K=5

Para k=5 constata-se que os ecocs da mesma dimensdo do método um-contra-todos foram em
ambos os testes ligeiramente superiores a este. Simultaneamente, ambos os métodos obtiveram
resultados superiores ao problema original multi-classe. Também no caso dos ecocs de dimensdo
equivalente ao método todos-contra-todos se verifica um melhor comportamento dos ecocs. Neste
caso, 0s ecocs sdo superiores ao problema multi-classe, o que nfo sucede ao todos-contra-todos.

Finalmente, saliente-se neste grafico que no teste 2, um ecoc com a dimensio minima (e=3)
apresenta melhores resultados que o problema multi-classe original ¢ mesmo que os restantes métodos.

Os testes 1 e 2 utilizados nesta sec¢do sfo os mesmos da secgiio 4.2.1.

0,56 -
e
5 049
<
]
]
042
035 — T T T T T T —
2 4 6 8 10 12 14 16

€

multiclasse —&— ecoc - testel —a—ecoc -teste2 X  todosvstodos ® umvs todo4

Figura 4-8 — Classificacfio com c4.5- ecocs vs um-contra-todos vs todos-contra-todos (k=5, dados: heart-
disease-cleveland) ®

4.3.2 Experiéncias para K=6

Neste conjunto de dados (glass) ¢ possivel constatar que grande parte dos ecocs apresentam
melhores resultados que o problema multi-classe. Existe inclusive um ecoc com a dimensio minima

com melhor resultado que o método multi-classe.

O método um-contra-todos € inferior ao problema multi-classe, 0 mesmo sucedendo para os dois

ecocs gerados com a mesma dimenséo.

O método todos-contra-todos apresentou melhores resultados face ao problema multi-classe e face

aos dois ecocs com a mesma dimens3o.

Os testes 1 e 2 utilizados nesta sec¢@o sdo os mesmos da secgio 4.2.2.

® Pese embora as fungdes sejam discretas, foi feita a ligagéo entre os vérios pontos de cada teste para uma leitura
mais fécil.
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4.3.3 Comparativo para varios conjuntos de dados

Nesta sec¢do apresentam-se os resultados comparativos de vérios conjuntos de dados para os
varios métodos: multi-classe, decomposi¢io pelo método todos-contra-todos, um-contra-todos e ecocs.
No caso dos ecocs, sdo apresentados resultados para varios valores de e, nomeadamente:

- valor minimo de e (ecoc,y,);

- e de dimensio equivalente a k£’ quando decomposto pelo método um-contra-todos (ecocy,)

- e de dimensio equivalente a k£’ quando decomposto pelo método todos-contra-todos (ecoc;,)

- valor de e retirado da fungdo de avaliagdo aval(ke) e seguindo o método das rectas exposto
em 3.3.5(ecocaa). Para os conjuntos de dados usados, a dimensdo do ecoc é a exposta na

Tabela 4-11.

k Dimens&o do ecocaya

5 10
6 18
10 64

Tabela 4-11 — Dimensdo do ecoc obtido segundo o0 método exposto em 3.3.5

Os ecocs utilizados apresentavam qualidade B+, excepto quando indicado o contrario. Os testes

foram efectuados usando dois algoritmos: C4.5 ¢ SVM.

1% Pese embora as fungdes sejam discretas, foi feita a ligagdo entre os vérios pontos de cada teste para uma leitura
mais facil.
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A semelhanga do realizado nos testes anteriores, os valores apresentados resultam da média da
validagdo cruzada 10. Para verificar se de facto os valores apresentados apresentam significancia
estatistica foi utilizado o teste das médias de Wilcoxon [42].

Na sec¢do 4.3.3.1, sdo sempre comparadas as médias do problema bi-classe face ao problema
multi-classe.

Quando existem vérios resultados para uma mesma dimensio de um ecoc ¢ utilizado o resultado

com maior significancia estatistica.
4.3.3.1 Algoritmo C4.5

A implementagéo do C4.5 utilizada foi a R8 fornecida por Ross Quinlan.

Os resultados obtidos encontram-se sintetizados na Tabela 4-12. Para cada conjunto de dados s&o
apresentados a taxa de acertos e a dimensdo do problema. Os testes de significncia estatistica sdo
sempre feitos em relagdo ao problema multi-classe. As indicagbes + ¢ T significam que a média
apresentada difere da média do problema multi-classe com um nivel de significancia de pelo menos
95%. A indicagdo L indica uma melhoria e a indicagdo T uma degradagio do resultado de referéncia

(problema multi-classe).

Dados multi- um vs todos vs €COCumin ecoc,, ecocy, ecoCayal
classe todos todos

Car 93,1% i T 205% | 1943% | 1+ 906% T 904% T 921% NAZ
4 4 6 2 4 6

heart disease 52,5% 54,1 % 51,1 % 54,8 % 55,1 % 54,8 % 54,8 %

Cleveland 5 5 10 3 5 10 10

Glass 55,3% 495% 1 L 63,1% 57,1 % 50,4 % 588% ' 1 70,6 %

6 6 15 3 6 15 18

Sat 86,7% | T 83,0% 874% | T 82.7% 855% i 1+897% | 1902 %

6 6 15 3 6 15 18

Pendigits 96,3% i T 942% : 1965% i T 933% L974% L199719% | L 992!

10 10 45 4 10 45 64

Optidigits 90,1% | T 88,6% i 19489% | - 85% L1923% L o9779% i L 9830,

10 10 45 4 10 45 64

1 - Melhoria com significancia estatistica
T - Degradagéio com significancia estatistica
I - ecocs de qualidade B

1 — Uma vez que para k=4 a fungio de avaliagdo origina apenas um méximo local para e=6, nfo é aplicivel o método
exemplificado em 3.3.5.

Tabela 4-12 — Comparativo entre multi-classe, um-contra-todos, todos-contra-todos e ecocs (varias
dimensdes). % de acerto e dimensdo do problema. Algoritmo: C4.5. Coluna de referéncia para os testes de
significAncia: multi-classe

Na tabela estdo salientados os melhores resultados para cada conjunto de dados. Da analise dos

resultados extraem-se as seguintes conclusdes:
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* Os ecocs apresentaram os melhores resultados em 5 de 6 conjuntos de dados. Em 4 deles,
as melhorias obtidas apresentam significancia estatistica e foram obtidos por ecoc cuja
dimensao foi definida segundo o método apresentado em 3.3.5 (coluna ecocayay);

* a decomposi¢do pelo método um-contra-todos apenas uma vez foi capaz de apresentar
melhores resultados que o problema multi-classe original (mas sem significincia
estatistica). Nos casos em que existe significincia estatistica, 0 método um-contra-todos
foi sempre inferior ao método multi-classe;

* a decomposi¢do pelo método todos-contra-todos apenas uma vez ndo foi capaz de
melhores resultados que o problema multi-classe original. No entanto, essa unica vez ndo
apresenta significancia estatistica, apresentado para as restantes;

* Nos 4 casos com significancia estatistica, os ecoc de dimensdo minima (ecoc,,,) nio
degradam substancialmente o problema multi-classe (degrada¢io maxima de 5%);

* 0s ecocs da mesma dimensdo da resultante da decomposi¢do pelo método um-contra-todos
apresentam melhores resultados que o referido método (coluna ecoc,);

* 0s ecocs da mesma dimensdo da resultante da decomposi¢do pelo método todos-contra-
todos (ecoc,,) apresentam resultados semelhantes a este método, apresentado nalguns casos

melhores resultados e noutros casos piores.

Os melhores resultados sido obtidos com os ecocs cuja dimensdo foi definida segundo o método
apresentado em 3.3.5 e que tenta obter um equilibrio entre custo e beneficio (coluna ecocu.). Os
resultados dos ecocs de ecoc,, foram inclusive superiores ao método todos-contra-todos. Nio
obstante, os resultados obtidos pelo método todos-contra-todos estdo consistentes com os referidos em

[2]. Estes consistiam em melhorias face ao problema multi-classe.

4.3.3.2 Algoritmo SVM

A implementacdo das SVM utilizadas foi a fornecida na biblioteca 1071 do R [41].

Os resultados obtidos encontram-se sintetizados na Tabela 1-1. Também aqui, para cada conjunto
de dados sdo apresentados a taxa de acertos e a dimens3o do problema. Uma vez que as SVM sio
apenas capazes de tratar problemas bi-classe, ndo sdo apresentados os resultados para o problema
multi-classe.

A implementagio das SVM usada utiliza a decomposi¢do todos-contra-todos para tratar problemas
de £>2. Assim, os teste de significancia estatistica s3o sempre feitos em relagdo 4 decomposigio todos-
contra-todos. As indicagdes - ¢ T significam que a média apresentada difere da média do problema
multi-classe com um nivel de significancia de pelo menos 95%. A indicagio L indica uma melhoria e

a indicagdo T uma degradacdo do resultado de referéncia (problema multi-classe).
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Dados um vs todos vs eCOCuin ecocy, ecocy eCcoCaval
todos todos

Car | T 21,8% 83,3% 86,1% | + 21,2% 84,4% NA

4 6 2 4 6
heart disease 54,1% 59,4% 56,8% 58,4% 57,8% 57,8%
Cleveland 5 10 3 5 10 10
Glass 48,2% 51,4% 55,2% 48,6% 50,4% 54,2%
6 15 3 6 15 18
Sat | T+ 86,5% 90,9% | + 87,5% . + 888% i T 88,1% | + 89,0%
6 15 3 6 15 18
Pendigits | T+ 99,1% 99,6% | T 98,9% : T 993% . T 993% | T 99.4%
10 45 4 10 45 64
Optidigits | T 97,0% 98,5% | T 97,4% | + 98,0% | L 993% : L1 98 5%
10 45 4 10 45 64

1 - Melhoria com significancia estatistica
T - Degradagdo com significdncia estatistica

1 - ecocs de qualidade B

Tabela 4-13 — Comparativo entre um-contra-todos, todos-contra-todos e ecocs (varias dimensdes). % de
acerto e dimensio do problema. Algoritmo: SVM. Coluna de referéncia para os testes de significincia:
todos-contra-todos.

Na tabela estdo salientados os melhores resultados para cada conjunto de dados. Da analise dos
resultados extraem-se as seguintes conclusdes:

*  Os ecocs de uma forma geral apresentam melhores resultados que o método todos-contra-
todos utilizado internamente pelas SVM em 3 de seis conjuntos de dados. No entanto,
apenas num caso essa melhoria é estatisticamente significativa;

* O método todos-contra-todos é melhor que os ecocs em 3 casos, sendo esse resultado
estatisticamente significativo em 2 casos. Nesses dois casos, o0 melhor dos ecocs
representou uma degradagdo maxima de 2,1%;

* osecocs da mesma dimensdo da resultante da decomposigdo pelo método um-contra-todos

apresentam melhores resultados que o referido método em 5 de 6 conjuntos de dados.

Os melhores resultados foram obtidos pelos métodos de decomposigio todos-contra-todos e pelos
ecocs, existindo um grande equilibrio entre estes métodos. Os resultados do método um-contra-todos

foram sempre inferiores a0 método todos-contra-todos, contrariando o exposto em [10].

4.4 Resumo

As experiéncias deste capitulo dividiram-se em 3 secgdes:
- Anélise de varios métodos para criar ecocs (Algoritmo de repulsa, GARA e o método de
perseguicio);
- Anilise do comportamento dos ecocs face a evolugio da dimensio do ecoc;
- Comparagdo dos diversos métodos de decomposi¢do de problemas multi-classe, com

especial foco nos ecoc;
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Dos 3 métodos avaliados para a criagdo de ecocs, os melhores resultados foram obtidos pelo
método de persegui¢do apresentado em 3.2.4. Este método apresenta uma elevada capacidade de
obtengdo de ecocs viaveis (aqueles cuja expressdo (65) ¢ positiva) associada a uma elevada capacidade
de criagdo de bons ecocs. O método GARA ¢ também capaz de criar bons ecocs mas ¢ inferior na
criagdo de ecocs viaveis.

A avaliagdo da evolugdo do comportamento dos ecocs para vérias dimensdes ¢ num mesmo
problema permitiu constatar alguma variabilidade nos valores obtidos. Essa variabilidade tende a
diminuir com o aumento da dimensdo do ecoc. A medida que se aumenta a dimensdo, aumentam-se
também as fronteiras de decisdo, permitindo que mas fronteiras sejam diluidas nas boas. Quando a
dimensdo € mais reduzida, a escolha das fronteiras pode recair em fronteiras mais ou menos
adequadas. Constata-se também que nem sempre os melhores resultados sdo obtidos pelos ecocs de
maior dimenséo.

Finalmente foram comparados os métodos de decomposi¢do usando conjuntos de dados. No C4.5
os resultados apontaram para melhorias do método todos-contra-todos e dos ecocs face ao problema
multi-classe. Apenas o método um-contra-todos foi inferior ao problema multi-classe. Globalmente, os
ecocs cuja dimensdo foi definida pelo método apresentado em 3.3.5 apresentaram os melhores
resultados. Nas SVM, o método todos-contra-todos e os ecocs apresentaram mais uma vez 0s

melhores resultados. Globalmente, no entanto, existe um maior equilibrio entre estes dois métodos.
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5 Conclusoes

Nesta sec¢fo apresentam-se de forma resumida as principais conclusdes do trabalho realizado.S3o

também apresentadas algumas notas e caminhos a considerar para trabalho futuro.

5.1 Conclusoes

Uma das questdes que se coloca na criagdo de ecocs € determinar o que é um bom e um mau ecoc.
Nesta dissertagdo foi apresentada uma fungdo que permite aferir de forma qualitativa a qualidade de
um ecoc. Com base nessa mesma fungédo foi também definido e testado um novo algoritmo para a
criagdo de ecocs: o método da perseguigdo. Os testes realizados sobre este método foram bastante
positivos, comprovando ser uma boa solugfo para criar ecocs.

Outra questdo que se coloca aquando da utilizag@o de ecocs para a decomposi¢do de problemas de
classificagdo multi-classe € qual devera ser o tamanho dos ecocs, uma vez que o niimero de dimensdes
possiveis cresce de forma exponencial com o numero de classes do problema original. Nesta
dissertacdo sdo apresentadas varios métodos que permitem reduzir esse nimero de dimensdes, tendo
especial importincia a fun¢do de avaliagdo. Para esta funcdo, foi utilizado um método que permite
encontrar um ponto de equilibrio entre dimensio e desempenho. Esse ponto determina a dimenséo do
ecoc para um problema de £ classes que garante um equilibrio entre redundéncia e correccéo de erros.
Os testes efectuados com conjuntos de dados recorrendo a dimensdo dada por esse ponto foram
positivos, sobretudo usando o algoritmo C4.5.

Finalmente foi estudado o comportamento dos ecocs com varias dimensdes para um mesmo
conjunto de dados. Para valores proximos da dimensdo minima dos ecocs constata-se alguma
variabilidade dos resultados para ecocs distintos mas com a mesma dimensdo. Conclui-se também que
o aumento da dimensdo do ecoc permite reduzir a variabilidade dos resultados. Finalmente, verifica-se

que nem sempre o0s ecocs com a maior dimensdo apresentam os melhores resultados.

5.2 Trabalho futuro

Esta tese faz uma reflexdo sobre a utilizagdo de ecocs em problemas de classificagiio. Ndo sendo
um trabalho acabado, abre caminho para futuras investigagdes, nomeadamente:

- Adaptagdo dos ecocs ao problemas.

Nesta tese € apresentado um conceito de bons e maus ecocs. No entanto, essa definigdo ¢ feita de
forma independente do problema de classificagdo. Dois problemas multi-classe com 0 mesmo nimero
de classes terdo os mesmo bons e maus ecocs. No entanto, é legitimo considerar que o mesmo ecoc
podera conduzir a mais melhorias num problema do que no outro. Relembre-se que os ecocs definem

fronteiras de decisdo e uma boa fronteira num problema podera ser uma ma fronteira noutro. Assim, a
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defini¢do de critérios que permitam adaptar os melhores ecocs aos problemas de forma independente,
podera levar o uso dos ecocs ainda mais longe.

- A utilizagdo de probabilidades

Na literatura ainda s&o poucas as referéncias a utilizagdo de probabilidades nos ecocs. No entanto,
podera ser um caminho que abra novas luzes sobre os ecocs. Refira-se adicionalmente que o uso de
probabilidades poderia ser articulados com o ponto anterior, para a escolha de ecocs adaptados a
problemas de decisdo.

- Extender a aplicag@o dos métodos propostos

A fim de efectuar uma mais profunda avaliagdo dos métodos propostos nesta tese, deveria ser
extendida a sua aplicag@o a um maior nimero de conjuntos de dados e algoritmos. Dois dos algoritmos
que se pretende utilizar num futuro préximo sdo o QUEST [37] € o UFFT [4].

- Afinagdo do ponto de equilibrio

A utilizagdo de técnicas baseadas no MDL para determinar a melhor dimensdo do tamanho do

ecoc para determinado problema.
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Anexo A - Resumo dos conjuntos de dados

utilizados

» Car

Nuomero de classes | Numero de atributos | Numero de exemplos
4 6 1728

Com base em algumas caracteristicas técnicas, de preco e de conforto de um carro obter a

aceitacdo do mesmo por parte dos Clientes.

» Heart disease Cleveland

Numero de classes | Numero de atributos | Numero de exemplos
5 13 303

O objectivo deste conjunto de dados ¢ determinar se um paciente apresenta doengas cardiacas,
baseado em informagéo diversa sobre o mesmo (tal como idade, sexo, fumador, etc.)
Os dados fazem referéncia ao Cleveland Clinic Foundation e foi responsavel pela sua

extracgdo Robert Detrano, M.D., Ph.D.

= Glass

Numero de classes | Numero de atributos | Numero de exemplos
6 9 214

Determinagéo do tipo de vidro, com base nas suas caracteristicas quimicas. O estudo deste
tipo de informag@o surgiu na investigagdo criminal, onde bocados de vidro podem ser deixados numa

cena de crime.

= Sat

Numero de classes | Numero de atributos | Numero de exemplos
6 36 6 435

Baseado na informag@o obtida por valores espectrais de uma satélite, determinar qual o tipo de

ocupacdo de solo que esta a ser visualizado.

* Pendigits

Numero de classes

Numero de atributos

Numero de exemplos

10

16

7494




Determinar o algarismo escrito manualmente por uma pessoa num painel LCD especifico com

uma caneta e passado para um bitmap.

» Optidigits

Numero de classes

Numero de atributos

Numero de exemplos

10

64

5620

Baseado em bitmaps normalizados com informag¢do de algarismos escritos manualmente,

determinar qual o algarismo.
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