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Introdução



Problemas de classificação

Exemplos de problemas de classificação:

• Detecção de spam.
• Identificação de espécie/gênero.
• Identificação de impressão digital.
• Detecção de crises de epilepsia.
• Acesso a crédito.
• Reincidência em crime.
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Aprendizado supervisionado

Figura 1: Representação de classificadores e suas perdas loǵısticas.
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Aprendizado supervisionado

N amostras:

• Dados de entrada: xi ∈ Rd : i ∈ {1, . . . ,N};
• Dados de sáıda classificação binária: yi ∈ {0, 1} : i ∈ {1, . . . ,N}.
• Dados de sáıda classificação multiclasse:

yk
i ∈ {0, 1} : i ∈ {1, . . . ,N}, k ∈ {1, . . . ,K}, ∑k yk

i = 1.

Usando de exemplo a regressão loǵıstica multinomial, vamos considerar um modelo
fk(θ, x) = eθ

>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ
>
k φ(xi ) para estimar a pertinência de xi ∈ Rd à classe k, e θ ∈ Rd é o vetor

de pesos que queremos ajustar para encontrar o melhor modelo.

Com isso, chegamos a ∑k lk(θ) + λr(θ) ≡∑K
k=1−

[∑N
i=1 yk

i ln
(

eθ
>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ
>
k φ(xi )

)]
+ λr(θ).
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Complexidade do modelo – Redes Neurais

Figura 2: Representação dos dados de classificação e das fronteiras de decisão.
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Complexidade vs. erro de aprendizado do modelo

Figura 3: Relação entre perda de aprendizado e complexidade do modelo nos dados de treinamento
e validação. 5



Outros conflitos no aprendizado

(a) Aprendizado com discriminação (b) Classes desbalanceadas

Figura 4: Fronteira de Pareto para problemas de aprendizado de máquina.
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Conflito no aprendizado – Classificação Multiclasse

min
θ

K∑
k=1
−

 N∑
i=1

yk
i ln

 eθ>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ>
k φ(xi )

 ≡ K∑
k=1

lk(θ). (1)

Problemas:

• Preferência por classes com mais amostras.
• Expectativas do usuário.

Caso médico:

• Não diagnosticar um paciente em crise (FN).
• Diagnosticar estado normal como crise (FP).
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Otimização multiobjetivo
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Figura 5: Representação multiobjetivo de CPUs de alto desempenho cpubenchmark.net com 485
CPUs e somente 29 CPUs Pareto ótimas. 8
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Otimização multiobjetivo

• Problemas com metas contraditórias (exemplo de CPU).
• Resolvemos escolhendo o melhor custo-benef́ıcio (preferências impĺıcitas).
• Solução dominada (dominância).
• Solução eficiente ou Pareto-ótima.
• Fronteira de Pareto.
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Explorando conflitos em aprendizado de máquina

1. Modelagem multiobjetivo: objetivos conflitantes são formalizados explicitamente e
agregados numa formulação multiobjetivo;

2. Treinamento multiobjetivo: usando essas modelagens, são usados métodos de
otimização multiobjetivo a posteriori (NISE [Cohon et al., 1979] e MONISE [Raimundo
and Von Zuben, 2017]) para encontrar as soluções Pareto-ótimas mais representativas.

3. Tomada de decisão a posteriori: dado que é constrúıdo um conjunto de soluções,nós
podemos selecionar a melhor solução, ou podemos usar esses candidatos Pareto-ótimos
como componentes de um ensemble, explorando a literatura de ensemble para agregar
esses modelos visando encontrar a melhor performance de aprendizado.
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Otimização Multiobjetivo



Otimização Multiobjetivo

Definição

O problema multiobjetivo é definido por:

min
x

f(x) ≡ {f1(x), f2(x), . . . , fm(x)}

sujeito a x ∈ Ω,Ω ∈ Rn

f(x) : Ω→ Ψ ∈ Rm

fi (x) : Ω→ R, i = 1, 2, . . . ,m.

(2)
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Representação de um problema multiobjetivo

Figura 6: Representação do espaço de decisão e do espaço dos objetivos. 12



Método da soma ponderada

Definição

A definição do método da soma ponderada (também chamado de escalarização por pesos) é
dada por:

min
x

w>f(x)

sujeito a x ∈ Ω,
f(x) : Ω→ Ψ,Ω ⊂ Rn,Ψ ⊂ Rm

w ∈ Rm,wi ≥ 0 ∀i ∈ {1, 2, . . . ,m}.

(3)
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Método da soma ponderada
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Figura 7: Representação de uma solução produzida pelo método da soma ponderada [Raimundo
et al., 2020]. 14



MONISE - Encontrando o próximo vetor de pesos [Raimundo et al., 2020]

min
w,r,r

− µ = w>r −w>r

s.a. wi r ≥ wi f(xi ) ∀i ∈ P
w>r ≤ w>f(xi ) ∀i ∈ P
r ≥ zutopian, r ≤ r,
w ≥ 0,w>1 = 1.

(4)

Figura 8: Representação do procedimento de
otimização do algoritmo MONISE para encontrar
o próximo vetor de pesos w. 15



MONISE - Encontrando o próximo vetor de pesos [Raimundo et al., 2020]
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Figura 9: Soluções sub-ótimas para o cálculo do vetor de pesos do algoritmo MONISE.
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MONISE - Encontrando um conjunto de soluções [Raimundo et al., 2020]
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Figura 10: Sequência de passos ilustrativos do algoritmo MONISE. 17



MONISE - Algoritmo [Raimundo et al., 2020]

Inicialização: Encontrar m soluções otimizando somente um objetivo em cada. Essas
soluções formam uma vizinhança.

Loop:

1. Encontrar o hiperplano com maior distância entre a representação interna e externa da
fronteira de Pareto considerando as soluções atuais.

2. Usando o vetor de parâmetros w da reta encontre outra solução r usando a Definição 2.
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Exemplo para a base de dados Monks
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Figura 11: Perspectivas da representação da fronteira de Pareto, com o erro loǵıstico de cada tarefa.
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Modelos lineares e seus objetivos
conflitantes



Modelo geral [Raimundo et al., 2018]

min
ζ

L∑
i=1

li (ζ) +
R∑

j=1
λj rj(ζ) (5)

onde li (ζ), i ∈ {1, . . . , L} são as perdas de aprendizado e rj(ζ), j ∈ {1, . . . ,R} são as
regularizações.

E adaptando esse modelo para o problema de pesos temos:

min
ζ

L∑
i=1

wi li (ζ) +
R∑

j=1
wL+j rj(ζ) ≡ w1f1(ζ) + . . .+ wmfm(ζ) (6)

onde f1(ζ), . . . , fm(ζ) são os m objetivos conflitantes do problema e w1, . . . ,wm são os m
vetores de pesos desses objetivos.
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Filtragem e agregação de ensembles



Filtragem

• Winner takes all (wta)
• Winner takes all por classe (wtaPL)
• Elite K (elite)
• Elite K por classe (elitePL)
• Filtragem multiobjetivo (moPL)
• Diversidade máxima (max-div)
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Agregação

• Voto simples (svote)
• Voto ponderado (wv)
• Soma de distribuições (dsum)
• Combinação Bayesiana (bc)
• Stacking (stk)
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Arcabouço proposto



Esquema

1. Modelagem multiobjetivo - consiste em adaptar modelos de aprendizado de máquina
para destacar os objetivos conflitantes.

2. Treinamento multi-objetivo - consiste em adotar métodos de otimização
multiobjetivo, encontrando uma amostragem diversa da fronteira de Pareto.

3. Seleção de modelo ou agregação de ensemble - agrega múltiplas soluções eficientes
para criar uma máquina de aprendizado.
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Esquema

Figura 12: Visão geral do arcabouço proposto para aprendizado multiobjetivo. 24



Explorando conflitos em diferentes
contextos



Classificação multi-classe



Problemas abordados

Algoritmos:

• kNN.
• Decision trees.
• Regressão loǵıstica e multinomial [Bishop, 2006].
• Máquinas de vetores-suporte [Cortes and Vapnik, 1995].
• Redes neurais artificiais.
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Problemas abordados

Seleção de modelos:

• Conhecimento de especialista [Bergstra and Bengio, 2012, Chang and Lin, 2011].

• Busca em grid [Larochelle et al., 2007, Krstajic et al., 2014, Huang et al., 2012].

• Heuŕısticas [Kulaif and Von Zuben, 2013, Camilleri and Neri, 2014, Zheng and Bilenko, 2013].

• Estimação de distribuição [Weihs et al., 2005, Bergstra et al., 2011, Bergstra and Bengio, 2012].

Ensembles:

• Bagging [Breiman, 1996].

• Boosting [Schapire, 2009].

• Random forests [Breiman, 2001].
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Conflito entre erro e complexidade em regressão multinomial [Raimundo et al.,
2021]

Formulação original:

min
θ

K∑
k=1

N∑
i=1
−

yk
i ln

 eθ>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ>
k φ(xi )

+ λr(θ),

Formulação adaptada:

min
θ

w1
K∑

k=1

N∑
i=1
−

yk
i ln

 eθ>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ>
k φ(xi )

+ w2r(θ),
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Classificação multiclasse - seleção de modelos [Raimundo et al., 2021]

• 19 bases de dados (4 pastas).
• Modelo multinomial regularizado.
• Comparação com: busca em grade linear, busca em grade exponencial, Nelder-Mead, e

hyperopt.
• Acurácia na validação.
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Figura 13: Pareto front representation for the low-res-spect dataset.
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Classificação multiclasse - seleção de modelos [Raimundo et al., 2021]

Tabela 1: Comparação estat́ıstica envolvendo cinco técnicas de seleção de modelo variando o
número de avaliações de função.

method evals rank #< #>
NISE 50 6.25 0 10
log grid 50 6.46 0 10
Hyperopt 50 6.71 0 10
NISE 25 6.73 0 10
log grid 25 6.97 0 9
const grid 50 7.70 4 6
Hyperopt 25 7.77 5 6
NISE 10 7.81 5 6
const grid 25 8.27 5 3
log grid 10 8.75 8 1
Nelder-Mead 50 8.80 8 1
Nelder-Mead 25 8.93 8 1
const grid 10 9.24 9 1
Hyperopt 10 9.45 9 0
Nelder-Mead 10 10.15 13 0
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Classificação multiclasse - diversidade em ensembles [Raimundo et al., 2021]
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Figura 14: Ilustração da perda multinomial com o crescimento de λ para 10 amostras.
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Classificação multiclasse - diversidade em ensembles

• 19 bases de dados (4 pastas).
• Modelo multinomial regularizado.
• Comparação de NISE e NISE ajustado com bagging e boosting.
• Avaliação da diversidade na validação.
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Figura 15: Evolução das métricas de diversidade (•) e both-correct (×) aumentando o número de
componentes gerados para a base de dados heart-Cleveland diversity. 31



Classificação multiclasse - classificador final [Raimundo et al., 2021]

• 121 bases de dados (4 pastas).
• Modelo multinomial regularizado.
• Comparação de algumas formas de filtragem e agregação com 179 classificadores.
• Avaliação das métricas acurácia e kappa (dentre as pastas) no teste.
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Tabela 2: Ranking de Friedman médio considerando acurácia.

method rank #< #> method rank #< #>
rf caret∗ 37.75 0 164 pnn matlab∗ 63.78 7 110
parRF caret∗ 38.03 0 162 cforest caret∗ 63.79 7 110
svm C∗ 40.69 0 161 gaussprRadial R∗ 64.45 7 107
svmPoly caret∗ 41.50 0 160 wta svote 64.46 7 107
elm kernel matlab∗ 43.40 0 160 RandomForest weka 65.14 7 107
svmRadialCost caret∗ 43.47 0 160 svmLinear caret∗ 66.56 12 102
rforest R 44.38 0 160 dkp C∗ 66.62 12 102
svmRadial caret∗ 46.10 0 155 MultiBoostAB RandomForest weka 67.50 12 101
elite svote 46.14 0 155 mlp C∗ 68.97 16 98
elite dsum 46.24 0 155 fda caret 69.20 16 96
elitePL dsum 47.13 0 155 RandomCommittee weka 69.47 16 96
elitePL svote 47.14 0 155 knn caret∗ 69.49 16 96
max-div svote 48.83 0 152 mlpWeightDecay caret∗ 69.59 17 96
C5.0 caret∗ 48.93 0 152 Decorate weka 69.78 18 95
avNNet caret∗ 49.01 0 152 MultiBoostAB MLP weka 70.43 18 94
moPL dsum 49.11 0 152 rda R∗ 70.97 20 94
max-div dsum 50.38 0 148 gcvEarth caret 71.34 22 94
nnet caret∗ 50.49 0 147 multinom caret∗ 71.68 22 94
wtaPL dsum 51.39 0 145 knn R∗ 72.11 23 93
Bagging LibSVM weka∗ 51.58 0 145 MultiBoostAB PART weka 72.20 23 93
moPL svote 51.99 0 144 glmnet R 72.43 24 92
pcaNNet caret∗ 52.12 0 144 treebag caret 72.56 24 92
mlp caret∗ 52.83 0 142 svmlight C∗ 72.60 24 92
RotationForest weka 53.29 0 140 mda caret 72.66 24 92
wtaPL svote 55.52 0 133 ClassificationViaRegression weka 72.67 24 92
RRF caret∗ 55.81 0 132 Bagging PART weka 73.12 24 91
MultiBoostAB LibSVM weka∗ 57.12 1 128 elm matlab∗ 74.09 24 91
RRFglobal caret∗ 57.17 1 128 SimpleLogistic weka 74.75 25 89
LibSVM weka∗ 58.29 2 126 pda caret∗ 75.03 26 88
adaboost R 60.42 3 119 rbfDDA caret∗ 75.59 26 86

∗Métodos com o ajuste de parâmetros feito com dados que podem estar no conjunto de teste, como reportado
em Wainberg et al., 2016.
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Tabela 3: Ranking de Friedman médio considerando kappa.

method rank #< #> method rank #< #>
parRF caret∗ 40.48 0 164 MultiBoostAB PART weka 63.74 3 111
rf caret∗ 40.58 0 164 RandomCommittee weka 66.47 4 104
svm C∗ 43.88 0 161 MultiBoostAB J48 weka 67.63 7 101
rforest R 46.81 0 159 treebag caret 67.64 7 101
elite dsum 47.50 0 158 Bagging PART weka 67.80 7 101
mlp caret∗ 47.78 0 158 LibSVM weka∗ 67.82 7 101
elite svote 48.27 0 158 MultiBoostAB LibSVM weka∗ 67.84 7 101
elitePL dsum 49.07 0 151 RandomForest weka 68.22 7 100
nnet caret∗ 49.32 0 151 fda caret 68.22 7 100
elitePL svote 49.63 0 150 AdaBoostM1 J48 weka 68.69 9 97
elm kernel matlab∗ 50.13 0 149 rda R∗ 69.05 10 97
C5.0 caret∗ 50.14 0 149 wta svote 69.74 12 96
svmPoly caret∗ 50.66 0 148 MultiBoostAB RandomForest weka 69.99 13 96
moPL dsum 50.89 0 147 Bagging RandomTree weka 70.34 14 95
max-div svote 51.73 0 145 mlp C∗ 70.79 14 95
avNNet caret∗ 51.79 0 145 gcvEarth caret 71.02 16 95
svmRadialCost caret∗ 52.28 0 144 multinom caret∗ 72.10 19 95
RRF caret∗ 52.29 0 144 MultilayerPerceptron weka 72.75 19 92
wtaPL dsum 52.92 0 144 Bagging J48 weka 73.18 19 91
pcaNNet caret∗ 54.08 0 140 svmLinear caret∗ 73.19 19 91
moPL svote 54.20 0 139 mda caret 73.27 20 91
max-div dsum 54.39 0 139 mlpWeightDecay caret∗ 73.57 22 91
RRFglobal caret∗ 54.60 0 138 gaussprRadial R∗ 74.31 23 90
svmRadial caret∗ 55.71 0 137 MultiBoostAB RandomTree weka 74.96 24 90
wtaPL svote 57.67 0 128 pda caret∗ 75.43 24 89
RotationForest weka 59.18 0 126 pnn matlab∗ 75.45 24 89
logitboost R 62.13 2 115 ClassificationViaRegression weka 75.50 24 88
adaboost R 62.52 2 114 glmnet R 75.66 24 88
MultiBoostAB MLP weka 62.73 2 114 SMO weka 75.75 24 88
Decorate weka 63.48 3 111 knn caret∗ 75.81 24 88

∗Métodos com o ajuste de parâmetros feito com dados que podem estar no conjunto de teste, como
reportado em Wainberg et al., 2016.
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Classificação multi-classe - classes
desbalanceadas



Quando ocorre desbalanço de classe?

Quando existe uma grande diferença entre o número de amostras entre as classes.

É um problema encontrado naturalmente [SUN et al., 2009]:

• Detecção de fraude,
• Diagnóstico médico,
• Detecção de invasão em redes,
• Detecção de derramamento de óleo,
• Detecção de problemas de manufatura.

O desbalanços das classes pode deteriorar a performance de um classificador não
especializado.
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Lidando com desbalanço de classe

• Cost-sensitive pondera o erro de classificação de cada classe [Bradford et al.,
1998, Lin et al., 2002, Datta and Das, 2015];

• Reamostragem sub-amostra ou sob-amostra classes [Chawla et al., 2002, He et al.,
2008];

• Boosting adapta o AdaBoost [Sun et al., 2005, Chawla et al., 2003];
• Otimização multi-objectivo [Li et al., 2018, Soda, 2011].
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O conflito entre classes [Raimundo and Von Zuben, 2020]

Regressão multinomial:

min
θ

K∑
k=1

 N∑
i=1
−yk

i ln

 eθ>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ>
k φ(xi )

 ≡ K∑
k=1

lk(θ), (7)

lk(θ), k ∈ {1, . . . ,K} podem ser conflitantes por que classificar corretamente amostras de
uma classe pode induzir o erro de classificação de outras classes.

Com isso:

1. Agregação uniforme pode melhorar o erro de aprendizado focando na classe majoritária;
2. Além disso sem considerar o conflito, um usuário pode não ter sua preferência

atendida: talvez focar no erro de aprendizado de uma classe seja mais importante que
outro para uma certa situação.
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O conflito entre classes [Raimundo and Von Zuben, 2020]

Formulação original:

min
θ

K∑
k=1

1
uk

N∑
i=1
−

yk
i ln

 eθ>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ>
k φ(xi )

+ λr(θ).

Formulação adaptada I:

min
θ

w1
K∑

k=1

1
uk

N∑
i=1
−

yk
i ln

 eθ>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ>
k φ(xi )

+ w2r(θ).

Formulação adaptada II:

min
θ

K∑
k=1

wk

− 1
uk

N∑
i=1

yk
i ln

 eθ>
k φ(xi )∑K

j=1 eθ>
k φ(xi )

+ wK+1r(θ).
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O conflito entre classes [Raimundo and Von Zuben, 2020]
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Figura 16: Representações da fronteira de Pareto associadas às bases de dados Pima e Wisconsin
(Available at archive.ics.uci.edu/ml)
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Abordagens propostas [Raimundo and Von Zuben, 2020]

O arcabouço proposto consiste em explorar diferentes combinações de modelos gerados por
otimização multi-objetivo.

• MO: 150 modelos que exploram o conflito entre as classes;
• StandardMO: 50 modelos com preferência constante (uk = 1);
• CSMO 50 modelos com preferência inversamente proporcional ao número de amostras

da classe (uk = nk);
• MO&AllAdHoc combina as três propostas (MO, StandardMO, e CSMO);
• AllAdHoc combina as propostas adhoc StandartMO e CSMO.
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Resultados [Raimundo and Von Zuben, 2020]

Tabela 4: Ranking médio de Friedman rank para g-mean, kappa e F1 nas bases de dados com
desbalanço maior que 9 – KEEL dataset.

kappa F1 g-mean non-dom
Method Rank #< #> Rank #< #> Rank #< #> Rank #< #>
MO&AllAdHoc 8.12 0 3 7.01 0 7 7.10 0 10 5.18 0 13
AllAdHoc 8.46 0 3 9.45 0 1 6.84 0 10 6.29 0 12
CSMO 9.99 1 1 10.90 3 1 5.09 0 13 6.69 0 11
MO 8.63 0 3 8.96 0 1 7.77 1 6 6.79 0 11
SMOTEBoost 7.32 0 6 7.22 0 6 7.88 1 6 7.23 0 10
RAMOBoost 7.81 0 3 7.83 0 5 7.94 1 5 8.05 1 6
SMOTEENN 8.72 0 3 8.41 0 3 9.85 5 4 8.75 2 3
SMOTETomek 8.83 0 3 8.56 0 2 10.11 5 4 9.55 4 2
EasyEnsemble 14.32 16 0 15.16 17 0 6.98 0 10 9.85 5 2
CSManual 10.31 1 1 10.83 3 1 5.94 0 10 9.87 5 2
RndUnderSamp 8.44 0 3 8.34 0 3 10.25 7 3 10.13 5 2
RndOverSamp 8.99 0 3 8.83 0 1 9.82 5 4 10.39 5 1
SMOTE 8.73 0 3 8.60 0 2 9.78 5 4 10.89 6 1
StandardMO 9.88 0 1 9.91 2 1 13.53 14 0 10.93 6 1
ADASYN 8.72 0 3 8.63 0 2 10.49 8 3 10.97 6 1
ENN 10.06 1 1 9.77 1 1 12.51 12 1 11.94 7 1
TomekLinks 11.67 11 1 11.12 5 1 13.74 14 0 12.56 11 0
StandardManual 11.91 11 0 11.37 8 1 15.25 15 0 14.83 16 0
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Resultados [Raimundo and Von Zuben, 2020]

Tabela 5: Ranking médio de Friedman rank para g-mean, kappa e F1 nas bases de dados com
desbalanço maior que 9 – KEEL dataset.

kappa F1 g-mean non-dom
Method Rank #< #> Rank #< #> Rank #< #> Rank #< #>
StkMO&AllAdHoc 3.06 0 1 3.12 0 1 2.92 – – 2.42 0 4
EltMO&AllAdHoc 3.10 0 1 3.14 0 1 3.35 – – 3.07 0 2
MO&AllAdHoc 3.28 0 1 3.02 0 1 3.51 – – 3.44 1 1
SMOTEBoost 3.02 0 1 3.04 0 1 3.79 – – 3.63 1 0
RAMOBoost 3.24 0 1 3.20 0 1 3.92 – – 4.10 2 0
EasyEnsemble 5.27 5 0 5.44 5 0 3.48 – – 4.32 3 0
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Aprendizado multitarefa



Compartilhamento de aprendizado

(a) Aprendizado mono-tarefa (b) Aprendizado multi-tarefa

Formulação geral em aprendizado multi-tarefa.

min
θ

T∑
t=1

l(x(t), y(t), θ(t)) + λr(θ).
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Compartilhamento de aprendizado

Classificação multirrótulo:

• Binary Relevance (BR) [Zhang and Zhou, 2007].
• Label powerset (LP) [Read et al., 2008].
• Classification Chains (CC) [Read et al., 2011, Raḿırez-Corona et al., 2016, Dembczy,

2010].
• Aprendizado multitarefa [Gonçalves et al., 2015, Japkowicz and Matwin, 2015].

Aprendizado multitarefa:

• Redes neurais (feature learning) [Caruana, 1998].
• Através de regularização [Kim and Paik, 2014, Obozinski et al., 2008].
• Através de ensembles [Simm et al., 2014, Faddoul et al., 2012].

Também podemos incluir nessa classe o aprendizado por transferência.
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Conflito em aprendizado multitarefa [Raimundo and Von Zuben, 2018a]

Formulação geral original:

min
θ

T∑
t=1

l(x(t), y(t), θ(t)) + λr(θ).

Formulação adaptada:

min
θ

T∑
t=1

wt l(x(t), y(t), θ) + wT +1||θ||.
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Abordagem multi-objetivo [Raimundo and Von Zuben, 2018a]
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Figura 17: Fronteira de Pareto para a base de
dados monks.

Figura 18: Representação da metodologia
multi-objective para aprendizado multi-tarefa.
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Aprendizado multitarefa [Raimundo and Von Zuben, 2018a]

• 9 bases de dados artificiais (3 perfis de transferência de aprendizado com 3 tipos de
rúıdo), 3 bases de dados reais.

• Modelo de aprendizado multitarefa com somente um vetor de parâmetros.
• 6 métodos propostos com aprendizado multiobjetivo multitarefa seguido por três

formas de agregação, e com aprendizado MOO+MTL e modelos STL para auxiliar nas
tarefas discrepantes, com três formas de agregação.

• Comparação em termos de acurácia aumentando o número de amostras
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Figura 19: Acurácia média normalizada.
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Figura 20: Acurácia média normalizada.

49



Aprendizado multitarefa - Relação entre as tarefas
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Figura 21: Representação das relações entre as tarefas para a base de dados com três clusters e
outliers.
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Figura 22: Representação da influência média dos modelos multitarefa treinados sob a perspectiva
multiobjetivo para a base de dados com três clusters e outliers.
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Outras contribuições em transferência de aprendizado

• Detecção de crises epilepticas usando aprendizado por transferência com múltiplas
extrações de dados [Beserra et al., 2018, Beserra et al., 2017].

• Classificação multirrótulo [Raimundo and Von Zuben, 2018b].
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Imparcialidade em aprendizado de
máquina



O problema da discriminação em aprendizado de máquina

• Modelo que discriminava mulheres na avaliação de curŕıculos [Dastin, 2018].
• Modelo que discriminava Afro-Americanos dando um risco maior de reincidência em

crime mesmo com o mesmo perfil de um branco [Julia Angwin and Kirchner,
2016, Dieterich et al., 2016, Dressel and Farid, 2018].

Se a base de dados contém discriminação, um modelo de aprendizado pode propagar essa
discriminação caso não leve isso em conta.

Considere uma base de dados D = {(xi , yi , ai )}Ni=1 sendo xi ∈ X a entrada yi ∈ Y a sáıda, e
ai ∈ A é um atributo protegido (e.g., gênero ou etnia). Sendo Da os indiv́ıduos de cada
grupo do atributo protegido a ∈ A, o modelo fθ é considerado justo para uma função de
benef́ıcio δ(fθ) se os valores forem similares para todo a ∈ A.
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Conflito entre funções de benef́ıcio

Conflito entre as perdas de aprendizado:

minimize
θ

|A|∑
j=1

wj · l j(θ) (8)

Conflito entre as aceitações (erro de aprendizado para alcançar uma sáıda desejada):

minimize
θ

|A|∑
j=1

wj · αj(θ) + w|A|+1 · l(θ) (9)
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Parcialidade em erro de aprendizado
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Parcialidade em aceitação/atingir a sáıda desejável
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Outros trabalhos



Múltiplas visões em detecção taxonômica de formigas [Marques et al., 2018]

Figura 23: Modelo ResNet para classificação de gênero taxonômico de formiga. 57



Múltiplas visões em detecção taxonômica de formigas [Marques et al., 2018]

Figura 24: Arcabouço para lidar com múltiplas visões do mesmo espécime. 58



Group LASSO e o conflito em múltiplas visões

Considerando V visões, e seja Vv o conjunto que contém os ı́ndices do grupo v . A
formulação Group LASSO [Yuan and Lin, 2006] é dada por:

min
θ

l(x, y, θ) + λ
V∑

v=1

√
|Vv |

√∑
i∈Vv

θ2
i , (10)

Agora considerando que a perda de aprendizado é conflitante com a regularização em cada
grupo, é posśıvel modelar o problema com otimização multi-objetivo [Raimundo and Von
Zuben, 2019]:

min
θ

w l l(x, y, θ) +
V∑

v=1
w r

v

√∑
i∈Vv

θ2
i . (11)

59



Múltiplas visões em detecção de crises epilépticas [Raimundo and Von Zuben,
2019]

Tabela 6: Valores médios para as métricas SEN, SPE e LAT.

fou gph wlt gl mp
wta elt stk wta elt stk wta elt stk wta elt stk wta elt stk

SEN 0.833 0.826 0.853 0.783 0.775 0.735 0.745 0.771 0.789 0.829 0.822 0.836 0.831 0.839 0.862
SPE 0.953 0.951 0.935 0.857 0.863 0.886 0.924 0.934 0.916 0.953 0.954 0.943 0.959 0.960 0.921
LAT 2.634 2.810 2.029 3.130 3.739 3.995 2.432 2.302 2.394 3.088 3.117 2.117 2.697 2.373 2.180

• SEN - mede a proporção de segundo com crises epilépticas que foram corretamente
identificadas.

• SPE - mede a proporção de segundo com sem crises epilépticas que foram corretamente
identificadas.

• LAT - número de segundos para identificar uma crise.
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Antecedentes contrafactuais – o que é?

”Se a sua concentração glicose plasmática fosse 158.3 e seu ńıvel de insulina em 2 horas
fosse 160.5, seu risco de diabetes cairia para 0.51.”

Figura 25: Exemplo do conceito de antecedentes contrafactuais. 61



Antecedentes contrafactuais – Crime em São Paulo

Orig C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 C16 C17 C18 C19 C20 C21 C22 C23 C24 C25 C26 C27 C28 C29 C30 C31 C32 C33 C34 C35 C36 C37 C38 C39 C40 C41 C42 C43 C44 C45
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Figura 26: Enumeração de antecedentes contrafactuais Pareto-ótimos considerado cada atributo
como uma função objetivo. Coluna Orig é a amostra original e as colunas de C1 a C28 são os
antecedentes contrafactuais.
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Antecedentes contrafactuais – Análise de crédito

Orig C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 C16 C17 C18 C19 C20 C21 C22 C23 C24 C25 C26 C27 C28

0 1 1 1 1 1 1 1 1

4 3 3 3 3 3 3 2

0 1 1 1 1 1 1 1

0 1 1 1 1 1 1 1

2 3 3 3 3 4 4

2 1 1 1 1 1 1

0 1 1 1 1 1 1

0 1 1 1 1 1 1

1 2

1 0

0 1

Feature names

SavingsAccountBalance_geq_500

LoanRateAsPercentOfIncome

SavingsAccountBalance_geq_100

YearsAtCurrentJob_geq_4

YearsAtCurrentHome

NumberOfOtherLoansAtBank

HasTelephone

CheckingAccountBalance_geq_200

NumberOfLiableIndividuals

OtherLoansAtBank

OwnsHouse

Figura 27: Enumeração de antecedentes contrafactuais Pareto-ótimos considerado cada atributo
como uma função objetivo. Coluna Orig é a amostra original e as colunas de C1 a C28 são os
antecedentes contrafactuais.
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Conclusão



Aprendizado Multi-objetivo
Usando conflitos para aprender

Marcos M. Raimundo
3 de Setembro de 2021 - Campinas - Brazil



References i

Bergstra, J., Bardenet, R., Bengio, Y., and Kégl, B. (2011).
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