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Resumo A classificagdo de dados cujas classes se apresentam em pro-
porgoes desbalanceadas é um problema relativamente comum de se en-
contrar na pratica, porém de dificil resolugdo com o uso dos tradicionais
métodos baseados na minimizagao da taxa de erro. Diversas métricas
tém sido propostas para contornar este desafio, como a drea abaixo da
curva ROC (AUC), cujo objetivo é realizar o correto ranqueamento das
instancias sem a necessidade de se especificar um limiar de discriminacgéo.
Sendo a AUC uma fungéo nao diferencidvel, os métodos de aprendizagem
baseados em diregao de busca, tal como backpropagation, fazem uso de
uma aproximacao diferencidvel desta métrica, o que pode levar a resulta-
dos subdtimos. Este artigo propoe uma rede neural evolutiva que otimiza
diretamente a AUC. Desta forma, sua expressdo exata pode ser utilizada,
dado que algoritmos evolutivos nao exigem a diferenciabilidade da fun-
¢ao objetivo, em contraste com os usuais algoritmos baseados no cédlculo
da derivada. Tal metodologia visa fornecer classificadores com melhor
desempenho, pois confia na formulagdo exata da AUC. A estratégia se
mostrou promissora nas simulacgles realizadas, apresentando desempe-
nho superior as abordagens comparadas, obtendo melhor equilibrio de
classificacdo em relacdo as taxas de acerto das classes.

Palavras-chave: redes neurais evolutivas, otimizagdo, area abaixo da
curva roc, classificagdo, desbalanceamento

1 Introducgao

O atual cendrio da pesquisa em aprendizado de maquina apresenta diversos de-
safios relacionados ao problema de classificagao com dados desbalanceados. Uma
vasta gama de aplicacgoes lida com dados naturalmente gerados com distribui-
¢ao nao uniforme entre classes, como por exemplo, diagndstico clinico, deteccao
de fraude, e classificagao textual, em que a predominéancia quantitativa de uma
classe sobre a outra é nitida. Em grande parte dos problemas desta natureza, as
instancias que constituem a classe minoritaria sao aquelas de interesse na classi-
ficacao. Entretanto, tal desbalanceamento forga os classificadores tradicionais a



serem tendenciosos para a classe majoritaria, o que pode levar a um desempenho
insatisfatério de classificacdo das insténcias raras [8], sobretudo devido aos mé-
todos de otimizacao empregados, geralmente baseados na minimizagao do erro
global. Na literatura, trés abordagens que visam solucionar este problema sao
comumente exploradas: 1) reamostragem dos dados; 2) aprendizado sensivel ao
custo; e 3) métodos hibridos que combinam as duas técnicas anteriores.

Uma abordagem alternativa que visa contornar o desbalanceamento das dis-
tribuigdes é baseada na maximizacdo da drea abaixo da curva ROC (AUC),
cujos resultados tém apontado para uma significativa melhora de desempenho
em cendrios desbalanceados [9]. Todavia, a AUC é uma fungéo nao-diferencidvel,
e as metodologias que utilizam redes neurais artificiais (RNAs) para otimizd-la
frequentemente confiam em uma fungao objetivo cuja expressao é uma aproxi-
magao diferencidvel, portanto inexata, da AUC. Tal abordagem permite utilizar
os classicos métodos de otimizacdo baseados em diregdo de busca (gradiente),
porém, essa estratégia de aproximagio pode levar a resultados subdtimos [2].

Este artigo propoe uma RNA que otimiza diretamente a AUC através do
uso de um algoritmo evolutivo (AE). Desta forma, a expressao exata da AUC
pode ser utilizada, dado que AEs nédo exigem a diferenciabilidade da funcéo
objetivo, em contraste com os usuais algoritmos baseados no célculo da derivada.
Tal metodologia visa fornecer classificadores com melhor desempenho, uma vez
que confia na formulagéo exata da AUC. Ademais, a abordagem evolutiva aqui
utilizada foca tanto na busca local quanto global por solugoes étimas ao longo do
espago de busca, através da adaptacao dos parametros de mutagao ao longo das
geragoes. A evolugao das redes se da na topologia e nos pesos de suas conexoes.

O artigo estd organizado como descrito a seguir. A Secao 2 apresenta o con-
ceito de Redes Neurais Evolutivas e apresenta a metodologia proposta para oti-
mizar diretamente a AUC. A Secdo 3 contém a descrigdo dos experimentos rea-
lizados. A Segdo 4 apresenta os resultados e a discussdo. Finalmente, a Secao 5
conclui o trabalho deste artigo.

2 Rede Neural Artificial Evolucionaria Adaptativa

A computagdo evolucionista aplicada na otimizagao de RNAs vem sendo ex-
plorada por sua capacidade de busca global ao longo do espacgo de busca de
pardmetros da rede (pesos, camadas, nimero de neurénios, etc.). Comumente
denominada de redes neurais evolutivas (RNEs), tal abordagem reduz o volume
de ajustes manuais para o projeto da rede, gerando RNAs de diferentes arquite-
turas e pesos durante o processo evolutivo, consequentemente evitando a tipica
estagnacao em Otimos locais dos métodos deterministicos. Diversos trabalhos
[3,6,7] se dedicaram ao desenvolvimento de classificadores baseados em RNEs.
O algoritmo proposto por [7], fonte de inspiracdo deste artigo, implementa uma
RNE que evolui simultaneamente a topologia e os pesos da rede, e utiliza técnica
de mutagao adaptativa durante o processo evolutivo visando garantir o equilibrio
entre busca global e local.



Cabe mencionar, no entanto, que os trabalhos de RNEs supracitados nao
foram projetados para lidar com o problema de desbalanceamento de classes,
pois possuem fungoes de aptidao baseadas na taxa de erro global de classificagao.
O presente artigo introduz uma abordagem alternativa capaz de mitigar o efeito
do desbalanceamento no desempenho de classificacao através do uso da AUC
na avaliagdo dos individuos. O trabalho desenvolvido por [5] possui objetivos
correlatos, contudo utiliza arquitetura pré-definida para as redes, o que reduz o
espago de busca por melhores solugoes. Com base no algoritmo HEANN [7], os
detalhes do método aqui proposto estao descritos a seguir.

2.1 Esquema de Codificacao

A rede implementada é do tipo feedforward arbitrariamente conectada (ACN),
ilustrada na Fig. 1. Ela contém N, entradas, que dependem do problema de
classificagao a ser tratado; N, neuronios escondidos, parametro definido pelo
projetista; e apenas uma saida, dado que o método estd focado na otimizagao
de classificadores bindrios. Cada ACN representa uma solucao candidata a ser
evoluida no algoritmo de treinamento. A funcao de ativagdo sigmoidal é utili-
zada em todos os nés. O esquema de codificagao da rede possui duas estruturas
de dados: o vetor de nés e a matriz de conexao (Fig. 2). Os valores da matriz
correspondem aos pesos das conexoes entre os neurénios das colunas e os neuro-
nios das linhas. O peso p; 3, por exemplo, é o peso da conex@o que associa os
neuronios I; e Hz. Os elementos da diagonal principal sao os valores de bias dos
neurdnios. O vetor de nds é preenchido com booleanos associados aos neurdnios
da camada escondida, representando sua presencga (1) ou auséncia (0) na rede.
O neurénio Hs, por exemplo, é inexistente na rede, e portanto todos os seus
pesos associados estdo vazios na matriz de conexdo. Esta codificacdo permite a
evolugao tanto da topologia da rede quanto dos pesos.
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Figura 1: Rede Neural Feedforward Arbitrariamente Conectada. Os simbolos re-

ferenciam palavras da lingua inglesa (input, hidden, output), indicando os nés de
cada camada (entrada, escondida, saida).

2.2 Fungao de Aptidao

A funcao de aptidao F' utilizada nesta RNE é dada pela soma ponderada da
AUC (F,uc) e da complexidade da rede (Fe:), como mostra a Eq. 1, em que
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Figura2: Esquema de codificagio da RNA. Vetor de Noés (esq.) e Matriz de
Conexao (dir.).

as constantes a e § sao pré-definidas, e a avaliacao de F' é feita com base no
conjunto de treinamento. Como se prioriza a maximizagdo da AUC, « tende a
possuir um peso mais relevante que 3, frequentemente encontrados na literatura
na proporc¢ao 1:9 ou 2:8. Individuos mais aptos possuem maiores valores de F',
portanto trata-se de um problema de maximizagao.

F= aFauc+ﬁFnet (]‘)

A AUC é uma medida adequada para o cendrio de classificagdo binaria des-
balanceada [1], e sua definigdo discreta é dada por

Q
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—
s_er>1d0 P e Q o total de instancias positivas e negativas, respectivamente; 27 e

x~ os vetores de instancias positivas e negativas, respectivamente; f(z;) a saida
do classificador f para o exemplo i; e g(z) definida como

0 sez <0
g(z) =205 sez=0 (3)
1 sez >0 .

Finalmente, F),.; é definida como 1/1InC, sendo C o ntmero de conexoes da
rede. Minimizar a complexidade da rede parte do pressuposto que redes muito
complexas, além de gastarem computacionalmente mais tempo para serem pro-
cessadas, tendem ao sobre-ajuste dos dados caso o algoritmo de aprendizagem
nao possua mecanismos que garantam boa capacidade de generalizagao.

2.3 Indice de Perda de Generalizagao

Para garantir que a evolucao dos individuos ocorra sem sobre-ajuste dos dados
(overfitting), é utilizado o indice de perda de generalizacao, GL(t), definido como
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sendo AU Chest(t) o maior valor de AUC da geragao atual ¢, e AUChpest(t — 1) 0
maior valor de AUC da geragdo t — 1. Ambos os valores sdo obtidos sobre um
conjunto de validagao, dado que a avaliacao de instancias nao utilizadas pelo
algoritmo de treinamento permite observar o comportamento do classificador
em cendrios desconhecidos até entao, dando maior confiabilidade ao indice em
questao. Valores positivos de GL indicam que nao houve melhora nas solugoes ao
longo da evolugao, sugerindo possivel sobre-ajuste da populagao ou dificuldade de
busca local. Por outro lado, valores negativos de G L indicam progressiva melhora
das solugdes atuais em relacao as anteriores, o que pressupoe que a busca global
estd caminhando para regides mais promissoras do espago de busca [7]. Este
indicador é utilizado tanto como critério de parada quanto como parametro da
mutacao adaptativa, descrita a seguir.

2.4 Estratégia de Mutacao Adaptativa

A técnica de mutacao adaptativa objetiva alcancar o equilibrio entre busca glo-
cal e local no espaco de busca por solucoes 6timas. Tal equilibrio é controlado
através da: 1) probabilidade de mutagio da estrutura da rede (adigdo/remogao
de neurdnios da camada escondida); 2) probabilidade de mutacio dos pesos; e
3) magnitude da pertubacao aplicada nos pesos que sofreram mutacao. Peque-
nos valores destes parametros favorecem a busca local, e altos valores a busca
global. Neste sentido, duas formas de se calcular as probabilidades de mutacao
e a magnitude da pertubagao sao feitas.

A primeira forma, que atinge igualmente todos os individuos, é baseada no
indice GL. As probabilidades de mutagéo global da estrutura (P,.) e dos pesos
(Pyp), e a magnitude da pertubacdo global (M) na geracao t sdo dadas por

t t
Pye(t) = tmpPye - iS) ) P,,(t) =tmpP,, - iS) )

M, 1) = tmpat, - *Y) )
sendo S uma constante que determina o nimero méximo de geragoes consecuti-
vas que podem surgir sem que as solugoes criadas apresentem alguma melhora.
Quando nao ha melhoria das solugbes atuais em relacdo as anteriores (GL > 0),
o contador s(t), que inicialmente tem valor igual a S, decrementa uma unidade,
sugerindo possivel sobre-ajuste da populagao ou dificuldade de busca local, dimi-
nuindo gradativamente a participagao das componentes globais. Em contrapar-
tida, quando houver aprimoramento das solugoes atuais em relacao as anteriores
(GL < 0), pressupoe-se que a busca global estd caminhando para regides mais
promissoras do espago de busca, portanto s(t) retorna para seu valor inicial S,

e as variaveis temporarias tmpPy., tmpPy,, e tmpM, sao atualizadas com os



valores atuais de Py, Py, e M, respectivamente. Tais varidveis temporarias
determinam a taxa de decaimento das componentes globais, refinando a busca
global sempre que houver melhora nas solugoes, pois tais valores sao reduzidos
gradativamente ao longo da evolugao.

A segunda forma, que atinge cada individuo de forma particular, é baseada
nos valores de aptidao de cada solugao. As probabilidades de mutagao local da
estrutura (P.) e dos pesos (P,), e a magnitude da pertubacao local (M;) do
n-ésimo individuo sao dadas por

Pio(n) = baseP;, (1 - 1;:"2) ., Py(n) = baseP, - (1 - I;f"i) ,
M(n) = baseM, - (1 - 1;:’?) (6)

sendo Fpese 0 melhor valor de aptiddo da populagdo atual, e F(n) o valor de
aptidao do n-ésimo individuo. As constantes basePj, basePy,, e baseM; sado
definidas pelo projetista e controlam os méximos valores permitidos para as
taxas de mutacao e para a magnitude da pertubacao. Neste sentido, a busca
local serd maior em individuos menos aptos, e quanto maior a aptidao de um
individuo, menor serd sua busca local, objetivando a preservagao dos mesmos.
Dadas as equagoes acima, as probabilidades finais de mutacao estrutural (P,)
e dos pesos (P,), e a magnitude final da pertubagao dos pesos (M) do individuo
n da geragao t sao definidas como a soma de suas componentes global e local:

Pe(n,t) = Pye(t) + Pre(n) ,  Bp(n,t) = Pgp(t) + Fip(n)
M(n,t) = My(t) + My(n) . (7)

2.5 Critério de Parada

O critério de parada é atingido quando: 1) s(t) chega a zero, indicando a nao
obtengao de melhores individuos durante S geragoes consecutivas; ou 2) quando
o numero maximo de geragoes preestabelecido é alcancado.

2.6 Mecanismo de Selecao

Realizada a mutagao em todos os individuos da populagao, o filho menos adap-
tado é substituido pelo individuo pai mais apto da geragao anterior, caso este ja
nao esteja presente na populagao. Esta solugao pai e o restante das solugoes filhas
sao selecionadas para a proxima geragao. Percebe-se, portanto, o carater elitista
e diversificado do mecanismo de selegao: elitista pois sempre mantém consigo o
melhor individuo de todas as geracoes, e diversificado porque seleciona indistin-
tamente todos os filhos (exceto o menos apto) para a préxima geragio, evitando
que super individuos dominem a populacao e se estacionem prematuramente em
uma bacia de maximo local.



2.7 Ciclo Geracional

Cada rede da populagao inicial é gerada preenchendo o vetor de nds e a matriz
de conexao com valores aleatérios uniformes. O vetor de nds é preenchido com
Os e 1s, e a matriz de conexao com numeros reais entre -1 e 1. Os parametros
de mutacao global, por utilizarem o indice GL, necessitam de um intervalo de
tempo para verificar se houve perda de generalizacao no processo evolutivo, e por
isso sdo atualizados a cada 10 geragbes. Com relacao aos operadores de variacao,
se a probabilidade P. for satisfeita em alguma posicao do vetor de nds ou da
matriz de conexao, ocorrera mutacao: no vetor, tal posicao sofre bit flipping; e na
matriz, tal peso é criado ou removido. Caso a probabilidade de mutacao dos pesos
P, for satisfeita em algum peso, este sofre adi¢do de pertubacao gaussiana com
média zero e desvio padrao M. Calcula-se GL com base nos dados de validacao.
Caso haja melhora da geracdo atual em relagdo as anteriores (GL < 0), a rede
que possuir melhor AUC em relagao aos dados de validagao é armazenada como
melhor RNA encontrada. Caso haja empate entre a melhor RNA da geragao
atual e a melhor RNA das geragoes passadas (GL = 0), a rede com maior AUC
em relagdo aos dados de treinamento é armazenada. Persistindo o empate, a RNA
com menor nimero de conexoes é a escolhida. Finalmente, caso haja piora das
solugbes (GL > 0), a melhor rede neural ndo é atualizada. Em seguida, o critério
de parada é analisado, podendo encerrar a execugao do algoritmo, ou selecionar
os proximos pais e continuar o ciclo geracional. Ao finalizar o algoritmo, a rede
armazenada como melhor é utilizada para classificar os dados de teste.

3 Metodologia Experimental

A RNE adaptativa aqui implementada (doravante denominada HEANN-AUC)
foi comparada com: 1) RNA backpropagation baseada na minimizagao da taxa de
erro (BP-ERRO); 2) RNA backpropagation baseada na maximizacao da aproxi-
magao diferencidvel da AUC (BP-AUC); e 3) RNE com fungéo objetivo baseada
na minimizagdo da taxa de erro (HEANN-ERRO). O algoritmo BP-ERRO foi
implementado utilizando a Neural Network Toolbox do MATLAB, no qual os
pesos e bias da rede sdo atualizados de acordo com o gradiente descendente. O
classificador BP-AUC foi retirado de [1], e o0 método HEANN-ERRO utiliza a
RNE aqui desenvolvida, com fungao objetivo baseada na taxa de erro.

Com excegao dos pesos da funcao de aptidao (Eq. 1), os demais valores dos
pardmetros utilizados pela HEANN-AUC proposta foram sugeridos por [7]. O
tamanho da populagao é de 100 individuos, que podem evoluir ao longo de, no
maximo, 3000 geragoes. Cada rede pode ter um nimero maximo de 10 neuro-
nios na camada escondida. Os pesos « e [ sao 0.95 e 0.05, respectivamente. Os
valores relacionados as probabilidades de mutagao adaptativa da estrutura da
rede (baseP., tmpP,.) e dos pesos (baseP,, tmpP,,) é 0.02, e os relacionados a
magnitude da pertubacéo dos pesos (baseM;, tmpM,) é 2. Por fim, o parametro
S possui valor 500.

As métricas utilizadas para avaliacao e comparagao dos classificadores sao:
AUC, taxa de positivos verdadeiros (TPR), taxa de negativos verdadeiros (TNR),



acuracia, e G-mean. A métrica G-mean corresponde a média geométrica entre
TPR e TNR, e mede o desempenho equilibrado de um classificador em relagao as
taxas de acerto de ambas as classes [1]. Os algoritmos baseados na AUC, original-
mente, nao estabelecem um limiar de decisao, pois o objetivo dos mesmos nao é
discriminar as instancias, mas ranqued-las. Para avaliar a TPR, TNR, G-mean,
e acuricia destes métodos, um limiar de decisdo deve ser estabelecido. Neste
trabalho, o valor mais préximo do ponto (0,1) da curva ROC é definido como
limiar, dado que este ponto tende a apresentar boa capacidade de classificacao
para ambas as classes.

Foram selecionadas 10 bases de dados do repositério UCI [4] com diferentes
graus de balanceamento entre classes, sendo os atributos de cada base normaliza-
dos linearmente para o intervalo [0, 1]. A Tab. 1 descreve cada base, apresentando
a proporgao de balanceamento, isto é, a razao entre o nimero de instancias da
classe minoritdria e o nimero total de instancias. Algumas bases possuiam ori-
ginalmente mais de duas classes e, portanto, foram reduzidas para problemas
de classificacdo bindria, rotulando uma tunica classe como positiva, e todas as
restantes como negativa. Foram escolhidas, propositalmente, bases de diversos
graus de balanceamento a fim de se avaliar o desempenho dos classificadores di-
ante de problemas de naturezas distintas. Tais bases foram particionadas em trés
subdivisoes: treinamento, validagio, e teste. O conjunto de teste representa 30%
de toda a base e nao participa do processo de otimizacao, sendo utilizado apenas
para avaliar a capacidade de generalizacao do método. Os outros 70% dos dados
sao divididos em treinamento e validagao, ambos participando diretamente do
processo de evolugao das redes.

A reamostragem dos dados de treinamento e validagdo foi executada medi-
ante o esquema de validagao cruzada k-fold. O valor empiricamente escolhido foi
k = 3 por apresentar melhor desempenho geral das métricas. Em cada conjunto
de dados, a proporcao de classes positivas e negativas foi mantida, a fim de evitar
o surgimento de subconjuntos (folds) sem a presenga da classe minoritdria. A
melhor rede gerada pela validagao cruzada é escolhida para classificar o conjunto
de teste. Para cada método de classificacao, 50 execugoes independentes foram
simuladas para cada uma das bases, e a cada execucao, todas as instancias foram
reordenadas aleatoriamente, evitando assim a divisao dos mesmos dados da ro-
dada anterior, reforcando o carater generalista do classificador. Por fim, a média
e o desvio padrao das métricas geradas pelas 50 execugoes foram calculadas.

4 Resultados e Discussao

A Tab. 2 apresenta os resultados experimentais obtidos para os dados de teste.
Os valores em negrito destacam os maiores valores obtidos para cada métrica.
O indice G-mean, por ser redundante em relacao aos valores de TPR e TNR,
nao foi incluido na tabela. Uma representacao visual dos resultados ¢ ilustrada
pela Fig. 3 com os graficos comparativos das médias de cada métrica em fun-
¢ao do grau de balanceamento dos dados. Pela Fig. 3a, pode-se notar que, para
as bases mais desbalanceadas, hd grande discrepancia entre os valores de AUC



Tabela 1: Informagdes sobre as bases de dados selecionadas para os experimentos.

Base de # # # Grau de

dados atributos positivas negativas balanceamento [%)]
Abalone (19 vs. all) [al9] 8 32 4145 0.8
Yeast (5 vs. all) [y5] 8 51 1433 3.4
Yeast (9 vs. 1) [y9-1] 8 20 463 4.1
Abalone (18 vs. 9) [a18-9] 8 42 689 5.7
Vowel (0 vs. all) [vow| 10 90 900 9.1
Glass (7 vs. all) [gls] 9 29 185 13.6
SPECTF Heart [hrt] 44 55 212 20.6
WP Breast Cancer [wpbc] 33 47 151 23.7
German Credit [gmn)] 24 300 700 30.0
Pima Indians Diabetes [pid] 8 268 500 34.9

apresentados pelos métodos baseados na AUC (~85%) e os métodos de otimiza-
¢ao baseados no erro (~50%). Os métodos baseados na AUC obtiveram melhor
desempenho de ranqueamento em praticamente todas as bases. A medida que o
grau de balanceamento aumenta, contudo, os valores dos quatro métodos ten-
dem a convergir (~80%). As métricas TPR e TNR ajudam a entender a razéo
da méa qualidade de ranqueamento dos métodos baseados no erro para as bases
fortemente desbalanceadas. No caso da TPR (Fig. 3c), percebe-se que os méto-
dos BP-ERRO e HEANN-ERRO obtiveram valores muito préximos de zero, e
para a TNR (Fig. 3d) o indice alcancou praticamente 100%. Tal fato indica que,
no intuito de minimizar o erro de classificacao, os algoritmos rotularam prati-
camente todas as instancias como negativas. Dado que o nimero de instancias
positivas é muito pequeno para bases fortemente desbalanceadas, a acuracia de
classificacao gerada foi alta (Fig. 3b), satisfazendo o objetivo dos otimizadores,
contudo nao adquirindo inteligéncia suficiente para discriminar corretamente as
classes positivas. E neste sentido que os algoritmos baseados na AUC se des-
tacam, uma vez que obtiveram relativamente altos valores de TPR (~80%) e
TNR (~84%) mesmo nas bases altamente desbalanceadas (de grau 3.4%, por
exemplo), refletindo, desta forma, em uma acurdcia de classificacao satisfatéria
(~83%), o que sugere que, ao lidar com problemas desbalanceados, os métodos
baseados na AUC s@o mais recomendados.

J4 para as bases mais balanceadas, nota-se que tanto a AUC como a acurécia
convergiram em todos os métodos. Entretanto, os valores de TPR e TNR apre-
sentaram diferencas significativas. Para o grau de balanceamento de 34.9%, por
exemplo, os algoritmos baseados no erro obtiveram maior TNR (~87%) e menor
TPR (~53%), uma vez que priorizam a rotulagdo das instancias como classes
negativas, que por serem predominantes, geram maior acuracia. Os algoritmos
baseados na AUC, por outro lado, obtiveram valores préximos de TPR, (~78%)
e TNR (~73%), uma vez que ndo priorizam a rotulagdo das instancias como
classes positivas ou negativas, j4 que o objetivo de tais métodos é realizar um
ranqueamento correto, nao tendo compromisso com a maximizagao da acuracia.



Tabela 2: Comparagao dos resultados apresentados pelos quatro classificadores
para as dez bases de dados. Valores indicam média e desvio padrao das 50 exe-
cucoes.
Base de dados Algoritmo AUC [%] Acuricia [%] TPR [%] TNR [%]
HEANN-AUC  83.63+0454 77.81+05.70 85+06 078+06

A1 BP-AUC 84.68 4+ 03.59 71.71+£03.74 81+13 072404
: HEANN-ERRO 47.74+11.89 99.36 +00.01 0000 100 = 00
BP-ERRO 52.33 +10.38 99.36 4 00.01 00+00 100 % 00
OEANN-AUC  86.48 £ 03.42 84.10 £03.80 8305 084+ 04
5 BP-AUC 87.73 £03.46 81.74+£03.68 77410 084+04
Y HEANN-ERRO 74.40 + 13.31 96.15 4 00.55 06+ 06 099 + 01
BP-ERRO 59.85 + 13.45 93.60+£00.55 0001 100 = 00
HEANN-AUC  78.93 £10.17 85.76 £11.42 7311 086+ 12
o1 BP-AUC 78.62 £ 08.97 8347+06.78 59+£17 092+ 08
- HEANN-ERRO 79.51 4 09.87 97.58 4 01.24 52+19 099 + 01
BP-ERRO 72.32+14.45 90.68+01.99 38+19 100400
OEANN-AUC 92.08 £ 02.84 86.690 £04.12 87 £ 05 087+ 04
180 BP-AUC 02.02+02.81 86.90+02.66 80+10 087 +03
HEANN-ERRO 84.21+06.73 95.344+00.71 30+£10 099+ 01
BP-ERRO 64.23 £10.08 94.55+00.19 01+£02 100+ 00
HEANN-AUC _ 99.18 £ 00.56 96.60 £01.76 98 £ 02 907 + 02
o BP-AUC 99.22 4+ 00.57 96.64+01.92 95+05 97402
HEANN-ERRO 95.87 +02.45 97.17 +00.65 77+07 99401
BP-ERRO 90.64+05.35 94.33+£00.93 47+11 99401
HEANN-AUC  92.54 + 04.67 94.15+02.82 91+07 95+ 03
s BP-AUC 91.87+04.48 93.97+02.28 87408 96402
HEANN-ERRO 93.58 + 05.19 95.99 + 01.85 86+10 97 + 02
BP-ERRO 93.04 £ 08.41 94.77+0225 78+15 98402
OEANN-AUC 81.11 £ 03.81 75.09 £04.10 82+05 7305
- BP-AUC 80.41 +04.56 74.96+04.12 62+13 79+ 06
HEANN-ERRO 67.68 +09.28 78.92+01.86 11+10 95403
BP-ERRO 80.95 + 03.62 79.63402.34 26+09 93+ 03
HEANN-AUC  72.04 £ 05.66 70.99 £04.71 71+07 71+06
apbe BP-AUC 73.03 4+ 05.61 70.60+05.92 52+11 78408
HEANN-ERRO 70.87+06.44 77.07+02.60 27+07 92403
BP-ERRO 71.41+07.78 77.774+02.76 26+10 93 +04
HEANN-AUC 77.15 + 02.28 71.94+02.55 73 +03 72+04
g BP-AUC 755240272 69.71+02.25 66+£06 7103
HEANN-ERRO 71.64+02.86 72.28+01.37 32+08 904 03
BP-ERRO 76.16 + 01.94 74.20 & 01.55 44+05 87 402
HEANN-AUC  81.93 + 0241 75.06 £02.46 77 +03 74 +04
) BP-AUC 82.98 £ 02.30 74.02+£02.96 78405 72+05
pid HEANN-ERRO 79.83+02.74 74.80+02.31 52+06 87404
BP-ERRO 80.82 +02.70 75.37+£02.22 54+05 87402

Tal afirmacao é reforcada ao se observar os valores de G-mean dos quatro classi-
ficadores (Fig. 3e). Os algoritmos baseados na AUC tendem a gerar valores mais
equilibrados de TPR e TNR, indicando taxas de acerto elevadas e equiparadas.

Para a avaliagdo do método proposto neste trabalho (HEANN-AUC), cabe
aqui uma comparacao com a RNA baseada na aproximagao da AUC (BP-AUC),
uma vez que ambos algoritmos tém por objetivo a maximizagao da capacidade
de ranqueamento das instancias. A Fig. 3f ilustra o gréfico comparativo das
médias geométricas entre AUC e acuracia de ambos os métodos em funcao do
grau de balanceamento dos dados, a fim de se avaliar tanto a capacidade de
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Figura 3: Graficos comparativos entre os métodos. Média das métricas de desem-
penho em funcao do grau de balanceamento dos dados.

ranqueamento quanto a capacidade de se classificar os dados sob um limiar de
decisdo. A HEANN-AUC obteve desempenho igual ou superior ao método BP-
AUC para todas as bases de dados. Em relacao & métrica G-mean (Fig. 3e), o
método HEANN-AUC obteve melhor desempenho em todas as bases, indicando
que este tende a possuir melhor equilibrio de classificagdo em relacdo as taxas
de acerto de ambas as classes.

Com relagao ao custo computacional, os métodos HEANN-AUC e HEANN-
ERRO demandaram tempo significativamente maior de processamento (~5 a 10



h) para finalizar suas execugoes se comparados com os algoritmos BP-AUC e BP-
ERRO, que demandaram poucos minutos, o que caracteriza certa desvantagem
dos métodos meta-heuristicos em relagao aos deterministicos.

5 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia para classificacdo e ranquea-
mento de instancias utilizando rede neural artificial evolutiva adaptativa cujo
objetivo principal é a maximizagao da drea abaixo da curva ROC, através da
evolucao da topologia e dos pesos das redes. Os testes realizados com bases de
dados de diferentes graus de balanceamento sugerem que a estratégia de se uti-
lizar a formulacao exata da AUC, em detrimento da aproximacao diferenciavel
do método deterministico comparado, é bem sucedida e tende a gerar resulta-
dos ligeiramente mais significativos para as métricas utilizadas, principalmente
para os indices TPR e G-mean. Ademais, nota-se nitida superioridade dos mé-
todos baseados na maximizacdo da AUC em relagdo aos algoritmos baseados
na minimizacao do erro, sobretudo para as bases fortemente desbalanceadas. A
abordagem adaptativa dos parametros de mutacao mostrou-se eficiente nas bus-
cas locais a globais ao longo do espago de busca, e o critério de parada baseado
na perda de generalizagao foi capaz de evitar sobre-ajuste dos dados, melhorando
a capacidade de generalizagao para os conjuntos de teste.
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