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Resumo

Grande parte da informacéao contida em repositérios digitais, como a Web e
as Bibliotecas Digitais, esta representada em formato de documentos de texto.
Sistemas de Recuperacao de Informacao tém sido usados para prover acesso a
documentos relevantes armazenados nesses repositorios. No entanto, esses
sistemas ainda apresentam limitacées a serem superadas. Muitos dos problemas
desses sistemas tém sido tratados usando técnicas de classificacdo de texto
oriundas da Inteligéncia Atrtificial (em especial os algoritmos de Aprendizado de
Maquina). Cada técnica apresenta vantagens e limitagdes, considerando os

conjuntos de textos em que sao aplicadas.

Este trabalho investigou técnicas de combinacgéo de classificadores de texto,
em especial, técnicas baseadas em boosting. Essas técnicas tentam superaram
as limitagbes dos classificadores sendo combinados, mantendo suas vantagens
individuais, e assim apresentando um melhor desempenho nas tarefas em que
sao aplicados. Trabalhos anteriores apontam problemas em aberto em relagéo ao
uso de métodos de combinacédo para classificadores de texto. Assim, esperamos

neste projeto avancar o estado da arte sobre o tema.

No trabalho realizado, implementamos uma variacdo de Boosting proposta
na literatura que usa informacbes de vizinhanga, chamado LocalBoost. Essa
variacdo tem alcancado bons resultados comparativos em dados benchmark.
Propomos ainda variacbes do LocalBoost para tratamento de dados
desbalanceados, além de outras modificagdbes que foram avaliadas em
experimentos tanto com bases de classificacdo de texto como para bases de
dados nao-textuais. Os resultados dos experimentos relevaram a viabilidade do

uso das variagdes propostas.

Palavras-chave: Classificacdo de texto, combinacao de classificadores de texto.



Abstract

A large part of the information available in digital repositories, such as Web
and the Digital Libraries, is represented in textual documents. Information Retrieval
systems have been used to provide access to documents stored in such
repositories. However, these systems still have limitations to be overcome. Many of
these problems have been treated by using techniques of text classification from
the Artificial Intelligence (in particular the algorithms of Machine Learning). Each
technique presents advantages and limitations, considering the corpus of texts
being tackled.

This study investigated techniques that combine text classifiers, in particular,
technigues based on Boosting. These techniques try to overcome the limitations of
the text classifiers being combined, at same time maintaining its advantages, thus
presenting a better performance in tasks in which they are applied. Previous
studies suggested some open problems regarding the use of methods for
combining text classifiers. Hence, we expect that this work advance the state of the
art on the theme.

In the performed work, we implemented a variation of Boosting proposed in
the literature which uses information of neighborhoods, called LocalBoost. This
variation has achieved good comparative results in benchmark data. We also
proposed changes in LocalBoost for processing unbalanced data and other
modifications that were evaluated in experiments with both datasets of text
classification and non-textual datasets. The results of the experiments showed the
feasibility of using the proposed methods.

Keywords: Text Classification; Combination of Classifiers.
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1 Introducao

Grande parte da informacao contida em repositérios digitais, como a Web e
as Bibliotecas Digitais, esta representada em formato de documentos de texto.
Sistemas de Recuperacao de Informacdo [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999],
como os engenho de busca na Web, tém sido usados com relativo sucesso para
prover acesso por parte dos usuarios a documentos relevantes armazenados
nesses repositérios. No entanto, esses sistemas ainda apresentam problemas

graves e limitagdes a serem superadas.

Muitos dos problemas desses sistemas tém sido tratados usando-se
técnicas de Classificacdo de Texto. Essas técnicas tém sido usadas, por exemplo,
para auxiliar nas tarefas de indexacao de documentos, filtragem de documentos e
extragdo de informagédo [Sebastiani 2002]. Diferentes técnicas oriundas da
Inteligéncia Artificial (em particular, o Aprendizado de Maquina) tém sido usadas
em problemas de Classificacdo de Texto. Cada técnica apresenta vantagens e
limitacdes inerentes, considerando os conjuntos de textos em que séo aplicadas.

1.1 Trabalho Realizado

Neste trabalho de mestrado, tivemos como objetivo investigar técnicas e
métodos para a construcdo de Sistemas Inteligentes Hibridos (SIHs), que
combinam um ou mais algoritmos de Aprendizado de Maquina para problemas de
Classificacado de Texto. Os SIHs tém como propédsito superar as limitacdes e
manter as vantagens individuais dos classificadores de texto sendo combinados, e
assim ter melhor desempenho nas tarefas em que sao aplicados.

A criacdo do sistema proposto foi precedida por um estudo detalhado dos
métodos de combinacdo de classificadores. Em particular, invetigamos os
métodos Boosting [lyer 2000] e Bagging [Breiman 1996], e suas variacoes. A partir
desses estudos, escolhemos trabalhar o método LocalBoost [Zhang and Zhang



2008], uma variacdo do método Boosting, porque ele apresenta, em muitas
situacdes, melhor precisdo do que o algoritmo Boosting original.

Investigamos ainda nesse trabalho variacdes de métodos de Boosting para
tratamento de conjuntos de treinamento desbalanceados. Conjuntos de dados
desbalanceados geralmente fazem com que os algoritmos de aprendizado gerem
classificadores tendenciosos, beneficiando as classes majoritarias, em detrimento
da classificagdo das instancias das classes minoritarias. Esse tipo de problema
pode ter influéncia negativa no desempenho dos métodos de combinagéo,
incluindo os métodos de Boosting.

Nesse contexto, propomos um novo método de combinagdo de
classificadores que estende o método de LocalBoost para tratar dados
desbalanceados, chamado de LocalBoost Balanceado (B-LocalBoost). Para isto,
foi usada uma técnica similar a empregada no método BEV (Bagging Ensemble
Variant) [Li 2007] para balanceamento de dados. Uma camada de balanceamento
para o LocalBoost foi proposta e implementada. O principal objetivo desse novo
método de combinagcdo é melhorar a precisdo do método LocalBoost quando lida

com dados desbalanceados.

Além do B-LocalBoost, outras versdes de Boosting também foram
idealizadas e implementadas, e os testes foram realizados sobre diversos
conjuntos de dados provenientes de fontes diferentes. Foram realizados
experimentos com trés conjuntos de dados referentes a classificacao de texto,
como os documentos do DMOZ' (ODP - Open Directory Project). Como base de
comparagdo, foram realizados ainda experimentos em bases de dados néo-
textuais, extraidas do repositério UCI? (University of California). Os resultados
obtidos demonstram a viabilidade das extensdes aqui proposta sobre os métodos

originais.

" http://www.dmoz.org
? http://archive.ics.uci.edu/ml



Obs. Os links na podem ficar dentro do texto. Ou viram nota de rodapé, ou
vao para a lisat de referencias bibliograficas.

1.2 Estrutura do documento

Esta dissertacdo esta dividida em seis capitulos, sendo esta Introducao o

primeiro deles. Os demais capitulos estdo organizados da seguinte forma:

. Capitulo 2 — apresenta alguns algoritmos estado-da-arte de
classificacao, bem como a sua aplicacao na tarefa de Classificacdo de Texto;

. Capitulo 3 — mostra algoritmos de combinacdo de classificadores,
também do estado-da-arte, e suas variagcoes aplicadas na resolug¢do de problemas
de Classificacdo de Texto em diversas areas;

. Capitulo 4 — apresenta, em detalhes, o processo de desenvolvimento
do método proposto, assim como das outras versdes do LocalBoost aqui
propostas. Além dos detalhes da implementacao do protétipo, a arquitetura

utilizada no desenvolvimento também é apresentada;

. Capitulo 5 — aqui sao apresentados os resultados obtidos nos
experimentos realizados com o algoritmo B-LocalBoost e outras versdes, bem

como a analise dos resultados em comparagdo com os de outros algoritmos;

. Capitulo 6 — sado apresentadas as contribuicdes dadas por este

trabalho de mestrado, além de apresentar a previsao de trabalhos futuros.



2 Classificacao de Texto

Classificacdo de Texto consiste em associar documentos de texto a classes
tematicas pré-definidas. Por exemplo, noticias jornalisticas podem ser associadas
a categorias de politica, esportes, entretenimento, dentre outras. Ou ainda,
mensagens de e-mail podem ser classificadas como spam ou nao-spam, ou um
paciente como doente ou sadio, e assim por diante. Resolver algum desses
problemas pode resultar em significativos avancos nas respectivas areas e, se
pudermos entender como programar computadores para resolvé-los, assim como
para outros problemas de dificil solugao e igual importancia, poderemos obter

resultados importantes na ciéncia da computacgao.

Uma das estratégias usadas para auxiliar na organizacao e recuperacao de
documentos digitais em formato de texto, tanto para acesso livre na Web como em
outros repositérios, como as Bibliotecas Digitais, tem sido o uso de classificadores
automaticos de texto [Hotho et al. 2005], com o objetivo de associar documentos

digitais a classes pré-definidas, de acordo com o conteudo e a estrutura dos textos.

De acordo com [Sebastiani 2002], duas abordagens distintas de Inteligéncia
Artificial (IA) tém sido adotadas para desenvolver classificadores de texto:

(1) Engenharia de Conhecimento - regras sdo manualmente definidas por
um engenheiro do conhecimento com o auxilio de um especialista no dominio da
aplicacdo. As regras definem como classificar documentos a partir de
caracteristicas dos textos;

(2) Aprendizado de Maquina - um classificador é automaticamente
construido por um algoritmo de aprendizado a partir de um conjunto de
treinamento com documentos pré-classificados. O classificador construido devera

ser capaz de classificar novos documentos nao vistos durante o aprendizado.



A abordagem de Aprendizado de Maquina apresenta algumas vantagens
em relagdo a Engenharia do Conhecimento, uma vez que diminui a necessidade
da interacdo entre engenheiros de conhecimento e especialistas no dominio
(tarefa cara e demorada), e ainda assim alcanca boa taxa de precisao [Sebastiani
2002]. Destacamos nesse contexto que diferentes familias de algoritmos de
Aprendizado de Maquina tém sido usadas em tarefas de Classificacao de Texto,
como algoritmos de Arvores de Decisdo [Cohen and Singer 1999], algoritmos de
Redes Neurais Atrtificiais [Li and Park 2006], aprendizado baseado em Instancia
[Tan 2006], aprendizado Bayesiano [Frank and Bouckaert 2006], e Support Vector
Machine (SVM) [Kim et al. 2005].

A seguir, veremos conceitos basicos sobre o problema e o processo da
classificacao de texto, bem como a definicdo de uma nomenclatura para ser usada
nesta dissertacdo. A secdo 2.2 traz os critérios utilizamos neste trabalho para
analise dos algoritmos de classificacdo apresentados na secdo 2.3. Esses
mesmos critérios nortearam as decisdes adotadas durante a realizacao deste
trabalho de pesquisa. A secdo 2.3 apresenta quatro dos principais algoritmos de
aprendizagem utilizados para classificagdo de texto: Naive-Bayes, kNN, Arvore de
Decisdo e SVM. Por fim, temos algumas consideracgdes finais que concluem este

capitulo.
2.1 Definicao do Problema

Classificacao de texto pode ser definida como a associacdo de documentos
de texto a classes predefinidas V = (v4,vs,...,vi). Quando um documento é
associado a uma unica categoria dentre as L classes disponiveis dizemos que se
trata de um problema de classificagdo single-label (e.g., uma mensagem
classificada exclusivamente como spam ou ndo-spam). Quando um documento
pode ser associado a mais de uma categoria a0 mesmo tempo, dizemos que
como classificacdo multi-label (e.g., noticias classificadas como pertencentes a
mais de um assunto). Neste trabalho de dissertacdo, focamos no problema de
classificacao single-label que é, de fato, o mais explorado na literatura. Além disso,



problemas de classificacdo multi-label podem ser transformados em muitos casos
em um ou mais problemas single-label [Tsoumakas and Katakis 2007].

Dentro da abordagem de aprendizagem de maquina, classificadores sao
construidos via um processo indutivo, capaz de aprender, a partir de um conjunto
de documentos pré-classificados, relacionamentos entre caracteristicas dos
documentos e as classes em questao [Sebastiani 2002]. Formalmente, durante o
processo de aprendizagem, o algoritmo recebe um conjunto de documentos D =
(ds, do...dy), descritos através de um conjunto de atributos (a;, as...am). Assim,
cada documento d; é representado por um vetor (aj;, aj,...,am), onde aij € o valor
do atributo a; para o documento d. A definigdo de um classificador de texto com
algoritmos de aprendizado pode ser resumido nas seguintes etapas (ver Figura
2.1):

1. Aquisicao de documentos pertencentes ao dominio em questao (ou seja,
coleta dos documentos em D);

2. Criacao de um vocabulario (wy,...,wr) de T termos que sera usado na
representacdo dos documentos. Essa etapa envolve pré-processamento do texto,
como a analise léxica (eliminacao de digitos, sinais de pontuacéo, etc), remocao
de stopwords (artigos, preposicdes, etc), stemming das palavras (redugdo da
palavra ao seu radical), dentre outros operadores de texto;

3. Criacao da representacao inicial dos documentos, ou seja, definicao do
conjunto de atributos que descrevem os documentos. Cada atributo pode ser
simplesmente um valor booleano que indica se um dado termo do vocabulario esta
presente ou ndao no documento (i.e., representagcdo booleana). Em outros
trabalhos, cada atributo corresponde a um peso numérico associado a um dado
termo, indicando a relevancia do termo para o documento sendo descrito. O
céalculo do peso de um termo para um documento é feito em muitos trabalhos
usando o esquema TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency)

[Salton and Buckley 1988], como mostrado na equacao 2.1.



Freg,g

TE-IDF = Doctreqn
soF

Rl (2.1)

Onde, Frequq corresponde ao numero de vezes que o termo w aparece no

documento d e DocFreq, corresponde ao numero de documentos que o termo w

aparece.

4. Reducdo da dimensionalidade, onde ocorre a selegdo dos M atributos
mais relevantes da representacgéo inicial (com M < T). Essa etapa pode ser feita
usando diferentes critérios de selecdo de atributos como Ganho de Informacéo,
Informagdo Mutua, X? statistic (Qui-quadrado), entre outros [Yang and Pedersen
1997].

5. Inducdo do classificador a partir de um conjunto de treinamento. Na
secao 2.3, iremos abordar alguns algoritmos que podem ser usados para geracao

de classificadores;

6. Avaliacao do desempenho a partir de um conjunto de teste. Dentre as
métricas usadas para avaliacdo de classificadores podemos citar a precisdo
(nimero de documentos associados corretamente pelo classificador a uma dada
classe dividido pelo numero de documentos associados pelo classificador a
classe), e cobertura (numero de documentos associados corretamente pelo
classificador a uma dada classe dividido pelo numero de documentos existentes
da classe). A avaliagcdo de um algoritmo pode ser feita ainda através de
experimentos de validacao cruzada (k-fold cross-validation), onde diferentes
conjuntos de treinamento e teste sdo usados para construcdo e avaliacdo dos
classificadores.
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Figura 2.1. Etapas da classificagdo de texto

2.2 Critérios de analise

Existem, na literatura relacionada, alguns critérios para analise/avaliacao de
algoritmos de classificagcao. Esses critérios serdo utilizados aqui para facilitar uma

comparacao entre esses algoritmos.

Critérios de analise [Mitchell 1997], [Rezende 2005], [Busemann et al.
2000]:

. Eager ou lazy - a classificagdo eager usa os dados de treinamento
para construir um Gnico conjunto de regras que € usado para classificar todas as
instancias de teste. Por outro lado, a classificacdo /azy usa os dados de
treinamento para construir um conjunto de regras especifico para cada instancia
de teste, e entdo, as decisdes sdo baseadas sobre as propriedades particulares

da instancia de teste avaliada no momento [Veloso and Meira 2005];

. Custo computacional - recursos (tempo, memoria, etc) utilizados pelo

computador para o processo de classificacao;



. Requer definicado de parametros - necessidade de definicdo de
parametros para a realizacao da classificacao;

. Instavel/estavel aos dados - um algoritmo € instavel quando
pequenas mudancas nos conjuntos de treinamento podem facilmente provocar

grandes mudancas no classificador gerado;

. Gera regras explicitas ou nao - algoritmo de classificacdo que gera
um classificador formado por regras explicitas ou implicitas [Pila 2006];

. Sensibilidade a  atributos redundantes e/ou irrelevantes
(dimensionalidade dos dados) - um algoritmo é dito sensivel a atributos
redundantes e/ou irrelevantes quando o classificador gerado € influenciado devido
a presenca ou auséncia destes atributos; e

. Sensibilidade a classes desbalanceadas - quando algoritmos geram
classificadores que tendem a valorizar classes predominantes e a ignorar classes

de menor representacdo [Machado and Ladeira 2007].
2.3  Algoritmos de Classificacao

Como citado anteriormente, existem diversos algoritmos que podem ser
empregados na tarefa de classificagdo de texto. Descrevemos abaixo trés dos
algoritmos mais difundidos na literatura, e que foram utilizados nos nossos
experimentos: Naive Bayes [Good 1965], kNN [Fix and Hodges 1951], e SVM
(Support Vector Machine) [Vapnik 1995].

2.3.1 Naive Bayes

Naive Bayes [Good 1965], [John and Langley 1995] é um algoritmo de
classificacao ingénuo probabilistico, baseado na aplicacdo do teorema de Bayes
para determinar a classe de maior probabilidade para cada nova instancia a ser
classificada.



Para classificar uma nova instancia, o algoritmo determina a classe mais
provavel, dados os atributos (as,a,,...,au) que descrevem a instancia [Mitchell
1997]. A equacado 2.2 mostra o célculo da classe de maior probabilidade para o
classificador naive Bayes, onde Vg simboliza a resposta do classificador, P(v))
corresponde a freqiiéncia estimada de instancias de treinamento que pertencem a
cada classe v, e P(ajv)) é a freqiéncia estimada dos valores do atributo a; restrito

aos exemplos de treinamento da classes v.

vwp = argmax P(v;) [] P(ai|v;)
vjielV ; :
i (2.2)

O algoritmo de naive Bayes considera que os atributos que descrevem as
instdncias sao completamente independentes, o que raramente é observado em
problemas reais. Contudo, o algoritmo tem obtido bons resultados em situacées
complexas do mundo real, e em especial, em problemas de classificacao de texto,
e.g., [Frank and Bouckaert 2006].

Naive Bayes Multinomial [Kibriya et al. 2004] (Multinomial naive Bayes,
MNB) é a versao de naive Bayes geralmente usada para a tarefa de classificacao
de texto. No classificador MNB, a probabilidade de se obter um valor de classe v

dado um documento de teste d é computado como:

P(v) [Tuea P(wlv) ™

P(v|d) = 5

(2.3)

onde TF,4s é 0 numero de vezes que o termo w ocorre em um documento d,
P(wjv) € a probabilidade de se observar o termo w dada a classe v, P(v) é a
probabilidade prévia da classe v, e P(d) é uma constante de normalizagdo que faz
com que a soma das probabilidades das diferentes classes resulte no valor 1
[Frank and Bouckaert 2006]. P(v) é estimado pela propor¢cdo de documentos de

treinamento pertencentes a classe, e , P(w/v) é estimado como:
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1 —I_ ZdEDu TFwd

P(w|v) =
{ |V} T+ Zw’ EdEDu TF ot d (2.4)

onde D, é a colecao de todos os documentos de treinamento na classe v, e
T é o tamanho do vocabulario (i.e. o numero de termos distintos em todos os
documentos de treinamento). A adicdo do nimero 1 no numerador é chamado de
correcao Laplace, e corresponde a inicializagdo da quantidade de cada termo com
o valor 1 em vez de 0. Ele requer a adi¢ao da variavel t no denominador para obter
uma distribuicdo de probabilidade que resulte na soma igual a 1. Este tipo de
correcao é necessaria por causa do problema de freqtiéncia-zero, onde um Unico
termo em um documento de teste d que ndo ocorra em algum documento de
treinamento pertencente a uma classe particular v, normalmente resultara em
P(v/d) igual a 0 [Frank and Bouckaert 2006].

Todavia, muitos problemas de classificacao de texto estdo desbalanceados,
e a pratica de inicializar as frequiéncias dos termos de todas as classes com o
mesmo valor, geralmente o valor 1, tende a influenciar a predicao a favor das
classes majoritarias. De acordo com [Frank and Bouckaert 2006], a quantidade de
termos iniciais tem uma grande influéncia sobre a probabilidade predita quando ha
poucos dados, bem como nas classes menores no problema de classificagdo de
texto. Por exemplo, em um problema binario, quando uma classe v» contém texto
pequeno e € muito menor em relagdo a outra classe, a presenca de um termo
irrelevante, para a classificagdo, em um documento de teste, aumenta
substancialmente a probabilidade estimada daquele documento de teste pertencer
a classe vy, devido a maior freqiiéncia do termo w ser na classe v; P(w/v;). [Frank
and Bouckaert 2006].

Por causa da correcédo de Laplace usada em (3), o desbalanceamento dos
dados, isto é, classes que possuem tamanhos diferentes, pode causar problemas,
ja que a probabilidade de um termo irrelevante para uma classificacao deveria ser
1, para que este termo néo influenciasse a probabilidade da classe. Entretanto,
somente se tem o valor 1 desejado para a probabilidade de um termo irrelevante
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quando as classes contém o mesmo numero de termos [Frank and Bouckaert
2006].

Devido a queda de desempenho apresentada pelo MNB na classificacdo de
dados desbalanceados, uma versao modificada deste algoritmo foi proposta por
[Frank and Bouckaert 2006] na tentativa de resolver este problema.

Em [Frank and Bouckaert 2006], foi investigado o uso de quantidades
diferentes de termos iniciais para tamanhos de classes distintas, e proposta uma
heuristica para escolher a quantidade inicial de termos para cada classe. Esta
solucdo, que pode ser implementada como um passo de pré-processamento e
pode ser vista como uma modificacdo da correcao de Laplace, normaliza a
guantidade de termos em cada classe, de forma que o tamanho total de cada uma
das classes seja o mesmo ap6s a normalizacdo. Para fazer isto, o TF,q do
numerador da equagéao 2.4, onde d pertence a D,, € substituido por

TFwd

i
Zu-' Zlfeng TFw'd

Ck

(2.5)

Com isto, o vetor de termos de cada classe é normalizado para ter tamanho
<, quando medido com a equacdo 2.3. De acordo com [Frank and Bouckaert
2006], isso assegura que a probabilidade estimada para um termo irrelevante sera
igual a 1, independente do valor particular escolhido para a constante de

normalizagado <x, em (2.5).

Os experimentos, que utilizaram o classificador MNB com normalizagao por
classe (MNBpcn, PCN do inglés Per-Class Normalization) e sem normalizacao
(MNB), foram realizados sobre conjuntos de dados do Reuters-21578, Web KB,
Industry Sector, e 20 Newsgroups, com cx igual a 1. Nos testes executados sobre
os dados do Reuters, os resultados mostraram que o MNBpcy melhorou o
desempenho significantemente sobre trés classes, do total de dez classes. Sobre
o Web KB, MNBpcn teve desempenho superior sobre todas as quatro classes.
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Embora no Industry Sector ele tenha alcancado somente uma melhora
significante, nenhuma perda significante de desempenho ocorreu. Porém, nos
testes executados sobre os dados do 20 Newsgroups, MNB apresentou
desempenho superior ao do MNBpcn, tendo dezoito ganhos significantes e
nenhuma perda significante. No entanto, verifica-se que o desempenho de
MNBpcn pode melhorar com a troca do valor de v (i.e. do tamanho do vetor de
termos para cada classe) de 1 para o menor tamanho dos vetores das classes
antes da normalizacdo. Com isto, MNBpcn, possuindo o menor valor para <,
alcanca o mesmo nivel de desempenho que o MNB sobre as classes dos dados

do 20 Newsgroups.

Apesar deste novo valor de ¥ aumentar o desempenho de MNBpcy sobre
os dados do 20 Newsgroups e também sobre os dados do Industry Sector, ele
diminui significantemente o desempenho deste classificador sobre os dados do
Reuters-21578 e do Web KB. Portanto, segundo [Frank and Bouckaert 2006], a
quantidade certa de nivelamento para P(w/v) depende do dominio. E, para
melhorar o desempenho, um valor apropriado para «x deve ser escolhido usando

conjunto de validacao ou validacao cruzada.
2.3.1.1 Analise do algoritmo

O algoritmo naive Bayes tem as seguintes caracteristicas: € um método
eager, de baixo custo computacional, ndo gera regras explicitas, requer definicao
de parametros, instavel em relacdo aos dados de treinamento, sensivel a atributos
redundantes, porém nao é sensivel a atributos irrelevantes, e é sensivel a classes
desbalanceadas. Este algoritmo, assim como outros métodos de aprendizado
Bayesiano, tem ainda um diferencial importante pelo fato de calcular

explicitamente probabilidades para os classificadores.
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2.3.2 kNN

kNN (k - Nearest Neighbor) [Fix and Hodges 1951], [Cover and Hart 1967],
[Aha and Kibler 1991] é o método mais basico dentre os algoritmos baseados em
instancias. Ele assume que todas as instancias correspondem a pontos em um
espaco n-dimensional. Na versao mais comum de kNN, para classificar uma nova
instancia x, o algoritmo atribui a x a classe mais freqlente entre as k instancias de
treinamento mais préximas, ou seja, que tenham menor distancia a x. A vizinhanca
de uma instancia é definida em termos de uma funcao de distancia ou de uma
funcéo de similaridade (e.g., distancia Euclidiana, medida de Co-Seno, etc). Para
ilustrar, temos um exemplo na Figura 2.2, onde o exemplo “Desconhecido 1” é
classificado como pertencente a Classe B, e o exemplo “Desconhecido 2" a

Classe A, considerando k=7.

~ 4
‘ -
g
: ¢
. I - B
e NG
P A LR i
; -‘;H @ Classe A
_ * = & Classe B
L g g Jio ® Classe C
LR ™ @ Desconhecido 1
8 i i Desconhecido 2
o %
|
r
Atribuio 1

Figura 2.2. Classificagdo pelo método kNN [KNN-PUC 2007]

Aplicagdes de kNN para classificagcao de texto podem ser encontradas em
[Tan 2006], [Yuan et al. 2005], dentre outros. Em [Yuan et al. 2005], uma versao
modificada do algoritmo kNN foi aplicada na classificacdo de texto chinés. Antes,
porém, algumas particularidades foram resolvidas: (1) a segmentacéo da palavra
do texto chinés e o numero de dimensodes; (2) definicado do valor apropriado de k
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para assegurar alta precisdo de classificacdo; (3) melhora da eficiéncia de
classificacao.

Para segmentar a palavra chinesa e reduzir o niumero de dimensdes, foi
utilizado um método para combinar técnicas baseadas em dicionario e baseadas
em estatisticas. Este método compara uma string baseada no dicionario tema, e
entdo segmenta palavras que estao no dicionario. Ao mesmo tempo, o0 método
estatistico é usado para identificar as novas palavras que nao existem no
dicionario e adiciona-las a ele para a préxima segmentacdo de uma palavra do
texto. Posteriormente, sdo descartadas as palavras que foram identificadas pelo
dicionario, mas que tiverem uma frequéncia (TF-IDF (Term Frequency — Inverse
Document Frequency)) baixa de acordo com um limite estabelecido.

Para determinar o valor apropriado de k, no emprego do KNN para
classificar texto chinés, foi utilizado um algoritmo genético [Holland 1975] para

aprender o seu valor automaticamente.

Por fim, objetivando melhorar a eficiéncia da classificagdo, o modo de
classificacdo gradual foi aplicado. Este método usa parte do texto em vez de
analisa-lo todo para completar a classificagdo. Por exemplo, caso a classe do
texto possa ser definida apenas pelo titulo, a classificagcdo é finalizada. Caso
contrario, o algoritmo continua analisando o abstract até um determinado ponto
satisfatorio ou até a analise do texto por completo, e uma classe sera atribuida.
Esse método melhora o desempenho do kNN, ja que sua precisao é alta, mas sua

eficiéncia é mais baixa.

Nos experimentos realizados com esta versdo modificada do kNN, e
executados sobre um conjunto de dados, ou corpus, composto por 520 artigos do
Computer World, 30.9% dos textos puderam ser classificados utilizando, como
informacdo, apenas o titulo e sua precisdo foi de 89.9%; 31.8% puderam ser
classificados utilizando o paragrafo chave, ou abstract, e sua precisdao foi de
90.4%:; e 37.0% dos textos puderam ser classificados utilizando o texto completo e
sua precisao foi de 92.0%. Comparando o desempenho geral do método
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tradicional de classificacao de texto Chinés, que analisa o texto completo, com o
desempenho do modo de classificacdo gradual, este ultimo teve a precisao total
de 90.57% e a média de tempo da classificacdo de 5 segundos, enquanto que o
método de classificacao tradicional teve 91.54% de precisdo e um tempo médio de
classificacao de 27 segundos. Assim, o método de classificagdo gradual executou
0 processo de classificacdo em menos tempo e com praticamente a mesma

precisdo da classificacao tradicional.
2.3.2.1 Analise do Algoritmo

O algoritmo kNN tem as seguintes caracteristicas: € um método /azy, alto
custo computacional para fornecer as classificagbes, ndo gera regras explicitas,
requer definicdo de parametros (o valor de k), estavel em relacdo aos dados de
treinamento, sensivel a atributos redundantes e irrelevantes, e € sensivel a

classes desbalanceadas.
2.3.3 Arvores de Decisio

Arvore de Decisdo (AD) [Quilan 1986] [Quilan 1993] é um modelo estatistico
que utiliza um treinamento supervisionado para classificacdo e previsdo de dados,
através do qual a funcédo aprendida é representada por uma arvore de deciséo.
Entretanto, uma Arvore de Decisdo também pode ser representada como um

grupo de regras “se-entdo” para, assim, melhorar a compreensdo humana

[Mitchell 1997]. A Figura 2.3 mostra um exemplo de Arvore de Decisdo.
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Arvore de Decisdo para Jogar Ténis

Nuvens

Humidade Vento

|Elevada| |Normal | |Fraco| |[Forte |

| l
[Sim| [Sim] [Nao]

Figura 2.3. Exemplo de uma Arvore de Decisédo [Martins et al. 2007]

Arvores de decisdo classificam instancias escolhendo, do né raiz para
algum né folha, o que fornece a classificagdo da instancia. Cada né na arvore
especifica um teste de algum atributo da instancia, e cada ramo descendente
daquele ndé corresponde a um dos possiveis valores para este atributo. A
classificacdo de uma instancia inicia no no raiz da arvore, testando o atributo
especificado por este n6, movendo, entao, para o ramo da arvore correspondente
para o valor do atributo no dado exemplo. Este processo é entao repetido para a
subarvore fixada ao novo né [Mitchell 1997]. Os componentes de uma Arvore de

Decisao e suas fungdes estao representados na Figura 2.4.

Arvore de Decisdo para Jogar Ténis

Humidade | +— cada né interno testa um atributo

Cada ramo corresponde a um

[Elevada| [Normal |«— Zl "0 " ibuto (que o n6 testa)

m +== Cada folha atribui uma classificacao

Figura 2.4. Componentes de uma Arvore de Decis&o e suas fungées
[Martins et al. 2007]
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Em [Stein et al. 2005], ADs sao utilizadas com o objetivo de aumentar a
taxa de detecg¢édo de intrusos em uma rede e diminuir a taxa de alarme falso. O
sistema proposto em [Stein et al. 2005] possui um componente de pesquisa, que
utiliza um algoritmo genético, e um componente de avaliacdo, que usa Arvores de

Decisao.

No sistema, primeiramente, o médulo de pesquisa, que utiliza um algoritmo
genético, & executado, e uma populacao inicial € randomicamente gerada. Todo
individuo da populacdo tem 41 genes, cada um dos quais representa uma
caracteristica do dado de entrada e pode ter atribuido o valor 1 ou 0. O valor 1
significa que a caracteristica representada é usada durante a construgdo das
Arvores de Decisdo; e 0 significa que ndo é usada. Como resultado, cada
individuo na populacdo representa uma escolha das caracteristicas disponiveis.
Para cada individuo na populacdo atual, uma Arvore de Decisdo é construida
utilizando o algoritmo C4.5 [Quilan 1993]. Esta Arvore de Decisdo resultante é
entao testada sobre nove conjuntos de dados de validacdo, a qual gera nove taxas
de erro de classificacdo. A aptidao deste individuo é a reunido destas taxas de
erro de classificacdo. Quanto menor a taxa de erro de classificacdo, mais a apto é
o individuo. Assim que os valores de aptidao de todos os individuos da populacao
atual tiverem sido computados, o algoritmo genético inicia a criagcdo da proxima

geracao da populacao.

O processo descrito € executado iterativamente até atingir o numero
maximo de geragdes, que € 100. Finalmente, o melhor individuo da ultima geracéo
é escolhido para construir o classificador de Arvore de Decisao final, que é testado
sobre o conjunto de dados de teste.

Os experimentos, que tiveram como objetivo verificar se o sistema hibrido
composto por Arvore de Decisdo e algoritmo genético produzia melhor
classificacdo que Arvore de Decisdo sozinha, foram executados sobre o conjunto

de dados KDDCUP 99°, e mostraram que o sistema hibrido foi capaz de superar o

3 http://kdd.ics.uci.edu/databases/kddcup99/kddcup99.html
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desempenho da Arvore de Decisdo sem a selecdo de caracteristicas. Além de
demonstrar que a selecao que é feita no inicio do processo é capaz de melhorar
as habilidades da Arvore de Deciséo.

2.3.3.1 Analise do algoritmo

Arvores de Decisdo tém as seguintes caracteristicas: € um método eager,
baixo custo computacional, gera regras explicitas, nao requer definicdo de
parametros, € instdvel em relacdo aos dados de treinamento, é sensivel a

atributos redundantes ou irrelevantes, e é sensivel a classes desbalanceadas.
2.3.4 SVM

O algoritmo de SVM (Support Vector Machine) [Burges 1998] se baseia na
idéia de encontrar um hiperplano 6timo que separe dois conjuntos de pontos
linearmente separaveis no espaco. Ao se encontrar um hiperplano que separe
esses dois conjuntos, a classificacdo de um novo ponto torna-se trivial, pois basta
verificar em que regido (a esquerda ou a direita do hiperplano) se encontra o0 novo
ponto. No entanto, podem existir infinitos hiperplanos que separam dois conjuntos
de pontos linearmente separdveis no espaco. E possivel demonstrar que o
hiperplano cuja margem para os pontos mais préximos (vetores suporte) é a
maior, € o hiperplano que minimiza o risco de se classificar erroneamente um novo
ponto. O desafio do algoritmo de SVM €, portanto, o de encontrar o hiperplano
6timo que tenha a maior margem para os pontos mais proximos a ele [Faria 2007]
(ver Figura 2.5). Isso € feito através de técnicas de otimizacado com restricdes (ver
[Burges 1998]). Para encontrar hiperplanos em situagées onde os conjuntos de
pontos ndo sao inteiramente separaveis (i.e. aproximadamente separaveis de
forma linear), as SVMs permitem que pequenos erros sejam tolerados, atribuindo,

no entanto, uma penalidade para as classificacdes incorretas.

No caso de pontos nao linearmente separaveis, as SVMs realizam um
mapeamento dos dados através de uma funcédo de Kernel. A idéia é tentar mapear

0s pontos originais em um novo espaco onde eles sejam linearmente separaveis,
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e em seguida encontrar um hiperplano 6étimo. Diferentes funcdes de Kernel tém
sido usadas em SVMs, como funcdes polinomiais (lineares e quadraticas), e
fungbes gaussianas.

# Hiperplano
Otimo

Vetores-Suporte
L3 -

B

s

Maximizacio :
Margem de Separacéo

Figura 2.5. Hiperplano 6timo [Semolini 2007]

Em [Kim et al. 2005], [Du and Chen 2005], diversas aplicacdes de SVM
para classificacdo de texto podem ser encontradas. As versdes basicas do
algoritmo SVM podem ser usadas diretamente na tarefa de classificagéo de texto.
Entretanto, segundo [Du and Chen 2005], o uso de SVMs padrbes para
classificacdo de texto em conjuntos de treinamento com tamanhos de classe
irregulares resultam em classificacdo tendenciosa em dire¢cdo as classes com o
maior freqiiéncia no treinamento. A causa principal dessa observacao é o fato de
que a penalidade da classificacédo incorreta para cada exemplo de treinamento é
considerada igualmente independente da distribuicdo das classes. Em [Du and
Chen 2005], sédo propostos dois algoritmos SVMs ponderados, C-SVM e V-SVM
ponderados, que determinam penalidades para os exemplos de treinamento
pertencentes a mesma classe, inversamente proporcionais ao tamanho da classe.
Isso compensa os efeitos indesejados causados por tamanhos de classes de

treinamento irregulares, ou seja, de classes desbalanceadas.
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O algoritmo C-SVM ponderado é similar ao C-SVM proposto por [Vapnik
1995], chamado de C-SVM padrdo. No C-SVM padrdao o parametro C (que
consiste no parametro de penalidade) seja empiricamente selecionado, 0 mesmo
valor de C é adotado, sem discriminagdo, para cada exemplo de treinamento.
Enquanto que, no C-SVM ponderado, C tera diferentes valores de peso para cada
amostra de treinamento, baseado na importancia da amostra para a classificagcao,
de modo que C-SVM ponderado possa separar corretamente estas amostras mais
significativas, enquanto que algumas amostras de treinamento menos

significativas podem tolerar classificagdo incorreta.

Ja o V-SVM ponderado é similar ao algoritmo V-SVM criado por [Scholkopy
et al. 2000], chamado de V-SVM padrédo. Mas, diferente de C-SVM padrao, onde a
escolha do parametro C nao é intuitiva e depende altamente do problema em
questao, o parametro V (que substitui 0 C do C-SVM), é selecionado de forma
mais intuitiva, através de uma heuristica. Entretanto, ele ainda possui 0 mesmo
problema de tendéncia do C-SVM padrao, que aplica o parametro de penalidade
de mesmo valor a todas as amostras de treinamento. De forma diferente, no V-

SVM ponderado, cada amostra de treinamento possui o0 seu fator peso.

A aplicacdao do algoritmo C-SVM ponderado, assim como do V-SVM
ponderado, melhora a precisdo da classificacdo das classes minoritarias, mas
possivelmente diminui a precisdo da classificacdo das classes majoritarias, além
da provavel diminuicdo da precisdo total da classificagcdo. Testes executados
sobre conjunto de dados do Repositério UCI de Aprendizado de Maquina
utilizando tais algoritmos ponderados comprovaram este comportamento,
mostrando que quando as classes minoritarias foram pesadas, a sua precisao

aumentou, enquanto que a das classes majoritarias diminuiu.
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2.3.4.1 Analise do algoritmo

O algoritmo SVM tem as seguintes caracteristicas: € um método eager, alto
custo computacional, ndo gera regras explicitas, requer definicido de parametros,
estavel em relacdo aos dados de treinamento, pouco sensivel a atributos

redundantes ou irrelevantes, e é sensivel a classes desbalanceadas.
2.4 Consideracoes Finais

Cada algoritmo de classificacao possui particularidades, até mesmo os que
pertencem a mesma familia. E, da mesma forma que existem diversos
classificadores diferentes, assim sao as caracteristicas dos dados que se deseja
classificar. Desta maneira, € necessario conhecer ao menos algumas
caracteristicas dos dados que serdo classificados, por exemplo, se estdo
desbalanceados ou nao, se tém ruido ou nao, para depois escolher o algoritmo
para os classificar. De fato, segundo [Rezende 2005], ndo existe um Unico
algoritmo que apresente o melhor desempenho para todos os problemas, sendo
importante compreender o poder e a limitacao dos diferentes algoritmos.
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3 Métodos de Combinacao de Classificadores

Combinacéao de classificadores tem como objetivo aumentar a precisao da
classificacao alcangada por apenas um classificador isoladamente. O conceito de
combinacao apareceu na literatura de classificacdo em 1965 [Nilsson 1965], e
desde entdo tem sido tema de muitas pesquisas na area.

A idéia basica da combinacao de classificadores é receber como entrada
varios classificadores, gerando um novo classificador de saida, mais preciso do
que os que foram combinados. Classificadores com comportamentos diferentes
sdo combinados, de modo que o ponto fraco de um seja compensado pelo bom
desempenho de outro.

Diferentes estratégias podem ser adotadas para combinar as respostas de
diferentes classificadores. As mais freqiientemente usadas para a classificacdo de

texto incluem:

(1) a Votacao Majoritaria (Majority Voting) [Li and Jain 1998], em que uma
instdncia € classificada com a classe que recebe mais votos entre os

classificadores sendo combinados; e

(2) a Combinacao Linear Ponderada [Larkey and Croft 1996], em que os
votos de cada classificador sdo ponderados por pesos que indicam a contribuicao
dos classificadores na resposta final.

Trabalhos em combinacdo de classificadores podem ser diferenciados
ainda pela forma como os componentes da combinagdo sdo gerados. De uma
forma geral, um comité pode ser definido com: (1) classificadores homogéneos,
quando foram gerados por um unico algoritmo de Aprendizado de Maquina (AM),
como em Bagging [Breiman 1996a] e Boosting [lyer et al. 2000]; e (2)
classificadores heterogéneos, em que os classificadores combinados foram
gerados por mais de um algoritmo de AM, como ocorre comumente em Stacking
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[Bennett et al. 2005] e Meta Decision Trees (MDTs) [Todorovski and DzZeroski
2003].

Como visto, existem varios métodos de combinacdo de classificadores,
como Boosting, Bagging, Stacking, MDTs, entre outros. Trabalhos na area de
combinacdo de classificadores de texto tém apresentado bons resultados, como
visto em [Dietterich 2000]. Entretanto, da mesma forma que ndo existe um
algoritmo Unico que apresenta o melhor desempenho para todos os problemas de
classificacao [Rezende 2005], também nado podemos apontar um método de
combinacao de classificadores que supere todos, sendo importante compreender

o problema em maos para escolher o método a ser utilizado.

Nesse capitulo, apresentamos alguns métodos de combinacdo de
classificadores, em especial, os métodos usados mais comumente para
classificacdo de textos, assim como algumas de suas variagoes. Na secao 3.1,
apresentamos o método Bagging, na secao 3.2, Boosting, na secao 3.3, o método
Stacking, e, na secao 3.4, apresentamos MDT. Finalmente, algumas
consideracdes sao feitas na secao 3.5.

3.1 Bagging
3.1.1 Descricao Basica do Método

Bagging [Breiman 1996a] € um método utilizado para combinar diversos
classificadores de um mesmo algoritmo de aprendizado, ou seja, classificadores
homogéneos. Esse método explora a instabilidade observada em alguns
algoritmos de aprendizado, isto €, classificadores com comportamentos bastante
distintos podem ser gerados a partir de pequenas variacbes do mesmo conjunto
de treinamento. Classificadores gerados a partir de diferentes amostras de dados
podem captar diferentes regularidades do problema de aprendizado sendo tratado.
Neste caso, combinar tais classificadores poderia trazer um ganho na precisao na
classificacao.
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Na Figura 3.1, é ilustrado o funcionamento geral do método de Bagging.
Inicialmente, T amostras (B;, B,,..., Br) sado selecionadas aleatoriamente do
conjunto de treinamento disponivel. Em seguida, para cada amostra, o algoritmo
em questdo € usado para aprender um classificador diferente. Assim, T
classificadores (C;, Co,..., Cr) séo construidos a partir da aplicagédo do algoritmo.
Finalmente, um classificador final C; é construido através da combinacado dos

classificadores Cy, C,,..., Cr.

A predicéo final de Cypara uma nova instancia x € comumente definida por
Votacdo Majoritaria, isto é, observando a classe predita com maior freqiéncia
entre os classificadores sendo combinados. Geralmente, predicées feitas por
votacao tornam-se mais confidveis quanto mais votos recebem [Witten and Frank
1999]. Bagging pode também ser aplicado para predicdo numérica. A Unica
diferenca é que, sendo numeros reais as predi¢des individuais, em vez de votacao

sobre o resultado, € calculada a média [Witten and Frank 1999].

) . | Algoritmo de | - S
AMOSras B1 Aprendizado : \ isdh
4 %, Votacho ou
! N, Media
A : r l —i
B N B « | Algaritmo de | _ 4-| CE | o Cf i
\ 2 Aprandizada | B " |

v | ===
Algoritma de |

|
= | Aprendizado | - |
Br |

Figura 3.1. llustracdo do método Bagging [Zadrozny 2006]
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3.1.2 Variacoes

O sistema Bagging Ensemble Variant (BEV) [Li 2007], uma variacdo do
Bagging combinado as idéias de balanceamento de dados under-sampling, foi
desenvolvido para classificar dados desbalanceados, ou seja, que possuem mais
instancias em algumas classes do que em outras. O desbalanceamento
desfavorece especialmente os dados de classes minoritarias que, em muitos

casos, sao as classes prioritarias de serem classificadas corretamente.

A geracdo das amostras de dados que serdo usadas para gerar 0S
classificadores a serem combinados é apresentada como se segue. Suponha que
existam duas classes no problema: uma classe minoritaria com M; instancias, e
outra majoritaria com M,; instancias. O método BEV gera amostras de instancias
balanceadas, através da unidao do conjunto minoritdrio com um sub-conjunto de
instdncias selecionadas da classe majoritaria. Inicialmente, o conjunto de
instancias da classe majoritaria é dividido em T = [M,/M; subconjuntos de
tamanho M. Em seguida, sdo geradas T amostras de treinamento, onde cada
amostra é formada pela unido de um subconjunto da classe majoritaria € o
conjunto inteiro da classe minoritaria. Isto resulta em uma amostra de instancias
gue contém o mesmo numero de instancias para as duas classes consideradas,
isto &, resulta em um conjunto balanceado. Assim, o método usa todos os dados
da classe minoritaria, e, para originar conjuntos de treinamento diferentes e
balanceados sem gerar dados artificiais, complementa com dados da classe

majoritaria.

Ap6s a geragcdo de T amostras de treinamento balanceadas, um
classificador é induzido a partir de cada um deles, e os T classificadores gerados
sdo combinados como no Bagging padrdo. A Figura 3.2 ilustra os passos

envolvidos nesta técnica.

26



Dados da classe majoritaria

@
Divide em T grupos

65 &

Flasml'icadur‘]] Clasmlicadur?] ElasslﬁcadurT 1 lEIasslﬁcal:lan]

Dados da classe minoritaria

. | ae lesle 1

votod votoz yotoT1 votoT

Classificacao({dados de teste) = majoritario{voto1, ..., votor)

Figura 3.2. O método BEV para classificacao de dados desbalanceados [Li
2007]

Um exemplo de aplicacdo do BEV pode ser visto em [Li 2007]. Nos
experimentos, os algoritmos C4.5 [Quinlan 1993], da familia das Arvores de
Deciséo, e o SVMign: [Joachims 1999], da familia Support Vector Machine, foram
aplicados sobre dados de inspecdo de rodas de estrada de ferro para gerar os
classificadores base. Uma pequena parte das rodas foi rotulada como “falha”, e a
outra como “segura”. Tanto o algoritmo C4.5 quanto o SVMjyy tiveram um
desempenho ruim com os dados desbalanceados, classificando todos os dados
que pertenciam a classe "falha” como pertencentes a classe "segura”.

Apbs o balanceamento dos dados com BEV, foram gerados T = 11
subconjuntos de treinamento, onde sobre cada subconjunto, um classificador foi
treinado. Para comparacdao do desempenho dos classificadores base com o
desempenho do sistema BEV, as seguintes medidas foram analisadas: precisao,
sensibilidade (precisdo na identificagdo de instancias positivas, no caso, rodas
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com falhas), especificidade (precisdo na identificacdo de instancias negativas, no
caso, rodas sem falhas, ou seguras) e gMeans (estimativa geral, consistindo da
raiz quadrada da sensibilidade vezes a especificidade).

Considerando o C4.5 para gerar os classificadores base, o sistema BEV
teve precisdo maior que a de 8 classificadores, sensibilidade maior que a de 9,
especificidade maior que a de 7, e gMeans, com o valor 0.802, maior que a de
todos os 11 classificadores obtidos a partir dos 11 conjuntos de treinamento.
Considerando, agora, o0 SVM para gerar os classificadores base, o sistema BEV
teve precisdo maior que a de 9 classificadores, sensibilidade maior que a de
todos, especificidade maior que a de 9, e gMeans também maior que a de todos,

com o mesmo valor do experimento anterior, 0.802.

Diante dos resultados expostos, constata-se que o método BEV possui um
desempenho muito satisfatorio, por ter superado a maioria dos resultados
alcangados pelos classificadores base, principalmente com SVM. Destacando,
ainda, a obtencao do maior valor de gMeans nos dois experimentos, ja que esta
medida da uma estimativa geral do desempenho na classificacéo.

3.2 Boosting
3.2.1 Descricao Basica do Método

O método Boosting [Schapire 2002] também é usado para combinar
diversos classificadores homogéneos. Um ponto em comum entre esse método e
Bagging é que ele também combina classificadores gerados a partir do mesmo
algoritmo, usando particbes diferentes dos dados de treinamento. Porém, Boosting
€ iterativo. Enquanto que em Bagging classificadores individuais sdo construidos a
partir de amostras selecionadas de forma independente, em Boosting cada
amostra de instancias é selecionada considerando o desempenho dos
classificadores construidos anteriormente [Witten and Frank 1999]. Cada instancia
€ selecionada para uma amostra B com base em um peso (ou probabilidade) que

varia conforme a precisédo do classificador anterior para a instancia.
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Ha diversos algoritmos que implementam o método Boosting, como
exemplo o algoritmo AdaBoost.M1 [Freund and Schapire 1995], que é aplicado
nas tarefas de classificacao. Neste algoritmo, inicialmente é atribuido o mesmo
peso a todas as instancias no conjunto de treinamento (isto €, todas as instancias
tém a mesma probabilidade de serem selecionadas na primeira iteragdo). A partir
da amostra de dados gerada, um classificador é construido. Em seguida, o
classificador € usado para classificar todas as instancias de treinamento e,
posteriormente, 0 peso das instdncias é modificado. As instancias que foram
classificadas erroneamente tém o seu peso aumentado, enquanto que as que

foram classificadas corretamente tém o seu peso diminuido.

A equagdo 3.1 mostra o célculo do erro do classificador, onde / é o
indicador da funcédo que recebe o valor 1 ou 0, dependendo se ¢; classificou a i-
ésima instancia de forma errada ou ndo. A forma como os pesos sao atualizados
(ver equagao 3.2, onde ¥ é o peso da resposta de um classificador, ¢; é o
classificador, x; € uma instancia, v; € uma classe, D; é a distribuicdo da
probabilidade, e Z; é fator de normalizacdo do peso) depende do desempenho
global obtido pelo classificador no conjunto de instancias. Assim, a cada iteragao,
as instancias de peso maior terdo maior probabilidade de serem selecionadas
[Witten and Frank 1999].

N
£p = Z I(cy(z;) # vi) D)
=1
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Durante a classificacdo de uma nova instancia, cada classificador recebe
um peso para sua resposta, através do parametro ¢t (equacdo 3.3). Assim, a
resposta final sera uma combinacao linear ponderada das respostas individuais
fornecidas pelos classificadores (equagao 3.4).
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(3.3)

T
H(x) = sign (Z ﬂ,c,.[.rjl)
=1

3.4)
3.2.2 Variacoes

Em [Zhang and Zhang 2008], é apresentado um algoritmo de Boosting
local, o LocalBoost. Este algoritmo € baseado na versdo do AdaBoost [Freund and
Schapire 1995], que, nesse trabalho, é referenciado como Boosting global, ou
GlobalBoost.

Como o desempenho de um classificador sobre uma instancia particular
esta geralmente muito relacionado ao seu desempenho sobre os vizinhos daquela
instancia, o algoritmo LocalBoost propde modificar os pesos das instancias, a
cada iteracao, considerando o desempenho obtido por um classificador apenas na
vizinhancga da instancia. Como visto, no Boosting global o peso de cada instancia
€ modificado considerando o desempenho do classificador em todas as instancias

de treinamento, independente da relacéo de vizinhanga da instancia.

No LocalBoost, em cada iteragdo do método, para toda instancia de
treinamento / (i = 1, 2, ..., N), o erro do classificador (equacdo 3.5, onde N(i)
representa a vizinhanga da instancia, e o / é o indicador da fungao) é calculado na
vizinhanca da instancia e usado para atualizar a probabilidade da instancia ser

selecionada nas préximas iteracdes (equacgao 3.6, onde o parametro 6] controla a
importancia da informacao da vizinhanga). A vizinhanga de uma instancia pode ser
definida, como no algoritmo de kNN, a partir da distancia Euclidiana, ou

alternativamente com outras funcées de distancia.

Dy(7)
> Dyly

leN{i)

eli) = Y Helz;) #v)D)(5), onde Di(j) =
FEN{(#)

(3.5)
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Apo6s o treinamento de um classificador, cada instancia de treinamento
passa a ter um coeficiente C¥ proprio (equacdo 3.7), que depende da sua

vizinhanca. No Boosting global, por outro lado, um valor Unico de €Y era

considerado para todas as instancias. Na formula de atualizacdo das

probabilidades do LocalBoost, mostrado na equacao 3.6, o parametro ¢ controla

0 quanto a informacgao da vizinhanga sera considerada.

1 — &)

L1
o (i) = Eln o)

(3.7)

Durante a classificagdo de uma nova instancia, a vizinhanga também é
levada em consideragéo. A importancia do classificador considera a soma do valor
C¥ das instancias da vizinhanga ponderado pela distancia para a instancia x a ser
classificada. Quanto maior o valor desta medida, mais influéncia a i-ésima
instancia de treinamento tera sobre a nova instancia. A equacao 3.8 apresenta a

formula para o calculo desta medida.

.Ill. _-"'s;‘ £

H(z) = sign Z Z —(F{E.;{.ﬂil: ] ()

=1 =1 (3.8)

Nos experimentos realizados com benchmarks artificiais e utilizando um
algoritmo da familia das Arvores de Decisdo para gerar os classificadores base,

foram determinados diferentes valores para a quantidade de instadncias em cada
vizinhanca, N(i), e para o parametro 8. Verificou-se que a taxa de erro da
classificacdo aumentava a medida que o valor de G aumentava. Assim, um valor

menor para o parametro &) resulta em taxas de erro menores. Por outro lado,
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constatou-se que a quantidade de instancias de treinamento em cada vizinhanca
teve pouca influéncia na taxa de erro. Desta forma, pode-se reduzir o custo
computacional com a escolha de menos instancias para as vizinhangas ao custo

de uma perda limitada da preciséo da classificacao.

O desempenho do LocalBoost foi comparado ao desempenho de varios
métodos de classificagdo, sendo eles: SingleTree [Breiman et al. 1984], Bagging,
RandomForest [Breiman 2001] e Boosting, chamado aqui de GlobalBoost. Foram
executados 100 testes, com cada algoritmo combinando 50 Arvores de Decisdo
em cada teste, e computado o erro em cada um deles. O LocalBoost apresentou
desempenho superior em 81 dos 100 testes executados. Em média, a taxa de erro
do LocalBoost foi 0.86% maior que o melhor desempenho alcancado pelos outros
algoritmos nos testes, considerando que GlobalBoost, RandomForest e Bagging
obtiveram, respectivamente, o melhor desempenho em 13, 2 e 4 dos testes, e
suas taxas de erro foram, em média, respectivamente, 15.45%, 32.88% e 25.48%
maiores que o melhor desempenho alcancado nos experimentos. O algoritmo
SingleTree ndo obteve o melhor desempenho em nenhum dos testes, e, em

média, ele foi 55.48% pior que o melhor resultado alcancado nos testes.

Alguns testes, utilizando os mesmos benchmarks artificiais e algoritmos, ja
citados, para gerar os classificadores base, também foram executados para
analisar a robustez do LocalBoost na classificagdo de dados com diferentes niveis
de ruido (dados imperfeitos, como instancias com os mesmos valores de atributos
mas com classes diferentes). Nestes testes, as maiores taxas de precisdo também
foram alcangadas pelo LocalBoost. Quando o nivel de ruido nos dados é menor,

ele tem melhor desempenho do que os outros métodos.

Embora o LocalBoost se comporte levemente pior que Bagging e
RandomForest quando o nivel de ruido é relativamente grande, a diferenca entre
eles ndo é significante. Portanto, estes resultados mostram que na pratica o
LocalBoost pode ser a melhor opgdo se nenhuma informacédo sobre o nivel de

ruido nos dados esta disponivel.
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Para a execugdo de testes utilizando varios benchmarks reais disponiveis
no repositorio UCI, o LocalBoost foi estendido da versao de classificagcdo binéaria
para uma versao para resolver problemas multi-classes, usando uma idéia similar
ao do Adaboost.M1. Nestes testes, o LocalBoost também apresentou 6timos
resultados, superando, na maioria das vezes, o desempenho dos outros métodos

de combinacao citados anteriormente.
3.3 Stacking
3.3.1 Descricao Basica do Método

Stacked generalization ou Stacking [Wolpert 1992] é uma técnica de
combinacao de classificadores heterogéneos, e a sua arquitetura € baseada em
camadas. Cada classificador base (ou de nivel-0) é treinado sobre um conjunto de
dados. Apds o treinamento, o conjunto de dados € modificado, sendo estendido
para incluir as predicdes destes classificadores. Camadas sucessivas recebem
como entrada as predicbes da camada imediatamente anterior e a saida é
passada para a proxima camada. Entdo, um anico classificador no nivel mais alto

produz a predigéo final [Vilalta et al. 2005] (ver Figura 3.3).

A maioria das pesquisas nesta area trabalha com duas camadas [Wolpert
1992], [Breiman 1996b], [Chan and Stolfo, 1998], [Ting and Witten 1997]. Assim,
um classificador de nivel-meta (ou nivel-1) é aprendido baseado na saida dos
classificadores de nivel-base (ou nivel-0), estimada via validacao cruzada [Sigletos
et al. 2005].
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Figura 3.3. Funcionamento do Stacking [Sinoara et al. 2003]

Mais especificamente, inicialmente, um conjunto de dados D é definido,
como dados do nivel-0, e um conjunto de T algoritmos de aprendizado diferentes.
Durante o processo de validacao cruzada, o conjunto de dados D é
randomicamente dividido em J partes (folds), D+, ..., D,. Em cada passoj=1, ..., J,
sdo separados J-1 folds para indugédo de T classificadores Cj(j)... Cr(j), e o fold
restante D; é separado para teste. As predigdes concatenadas dos classificadores
induzidos a partir de D;, junto com o valor da classe original, formam um novo

conjunto de dados do nivel-meta. MD; [Sigletos et al. 2005].

No final do processo de validagao cruzada, a unido dos dados de nivel meta
formados a partir de cada fold constitui o conjunto de dados completo do nivel-
meta, também referenciado como dados do nivel-1, o qual € usado para aplicar
um algoritmo de aprendizado Ly e induzir o classificador de nivel-meta Cy. O
algoritmo de aprendizado Ly que é empregado no nivel-meta pode ser um dos
algoritmos AM;, ..., AMrou um diferente [Sigletos ef al. 2005].
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Finalmente, ap6s a formacdo do conjunto de dados do nivel-meta no
processo de validacado cruzada, os algoritmos de aprendizado AM;, ..., AMr sédo
aplicados no conjunto de dados do nivel-0 inteiro para induzir os classificadores de
nivel-base finais Cy, ..., Crque serao utilizados em tempo de execucao [Sigletos et
al. 2005].

Para fazer a classificacdo de uma nova instancia, as predicoes
concatenadas de todos os classificadores de nivel-base Cy, ..., Cr formam um
vetor de nivel-meta ao qual é determinado um valor de classe pelo classificador de
nivel-meta Cy [Sigletos et al. 2005]. A Figura 3.4(a) ilustra o processo de validacao
cruzada dos dados, enquanto que a Figura 3.4(b) representa a execucao de
Stacking.

MNova instancia x
Conjunto de dados do nivel-base D

]
2
o

[c,u]...c-r{;; «—  Ii.Ir

A

Wetores de caracteristicas

Valor de classe

Conjunto de dados do nivel-meta MD

(a) (b)

Figura 3.4. (a) Processo de validagao cruzada para criar o conjunto de
dados do nivel-meta; (b) Execucéo do algoritmo Stacking [Sigletos et al. 2005]

35



3.3.2 Variacoes

[Wang and Zhao 2008] expbe algumas dificuldades enfrentadas na
realizacdo do reconhecimento de Entidades Nomeadas (NE, do inglés Named
Entity) do dominio de Bioinformatica. E, que por causa disto, esta tem se tornado a
tarefa mais fundamental na descoberta de conhecimento biomédico [Wang and
Zhao 2008].

Em [Wang and Zhao 2008], é proposto o método Bag-Stacking, para
auxiliar no reconhecimento de NEs. Bag-Stacking é a variacgdo homogénea de
Stacking, e consiste da combinagdo dos conceitos de Bagging e de Stacking.
Como acontece em Bagging, o conjunto de treinamento é dividido em T amostras,
e sobre cada amostra € aplicado um algoritmo de classificagdo que ir4 gerar um
classificador (classificador de nivel-0 ou classificador de nivel-base) referente a
cada amostra. O método Bagging usa Voto Majoritario para combinar as saidas da
classificacao dos classificadores. O Bag-Stacking, por sua vez, usa um algoritmo

de nivel mais alto para fazer a combinacao dos classificadores base.

Para a realizacao de testes dos classificadores base, o conjunto D inteiro é
utilizado. No final do processo de testes, o conjunto de dados D, que sera utilizado
pelo classificador de nivel-meta Msic, pode ser composto, dependendo da
escolha, pelo valor original da classe, pelos valores das classes preditas pelos
classificadores de nivel-base (Cy(x), t = 1, 2, ..., T), pelo grau de confianca das
classes preditas (confidencet(x)), e pelos vetores de atributos das instancias
(attrvec(x)). Este novo conjunto € chamado de dados do nivel-1 ou nivel-meta,
sobre o qual sera aplicado o classificador de nivel-meta, que fara a predigéo final.

Este processo ¢é ilustrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5. Classificadores homogéneos combinados usando Bag-Stacking
[Wang and Zhao 2008]

O método de Bag-Stacking foi avaliado de trés formas diferentes em [Wang
and Zhao 2008]: (1) Class-bag-stacking, em que as instancias do nivel meta séo
formadas da classificacdo correta e das classes preditas pelos classificadores
base; (2) Class-attribute-bag-stacking, em que as instancias sdo formadas da
classificacao correta, das classes preditas pelos classificadores base, juntamente
com os vetores de caracteristicas originais; e (3) Class-confidence-attribute-bag-
stacking, em que as instancias sdo compostas da classificagdo correta, das
classes preditas, do grau de confianca das classes preditas pelos classificadores
base e dos vetores de caracteristicas. Os autores ainda avaliaram Stacking
padrdao com as configuragdes: (1) Class-stacking, com instancias formadas da
classificacdo correta e das classes preditas pelos classificadores base; e (2)
Class-attribute-stacking, instancias formadas da classificacdo correta e classes
preditas pelos classificadores base com a adicao dos vetores de caracteristicas.

37



Nos experimentos, foram utilizados conjuntos de dados do JNLPBA 2004*.
Os dados foram rotulados com cinco classes: Protein, DNA, RNA, Cell line e
Cell_type. Precisdo, Cobertura e F-Score foram as medidas utilizadas para a
avaliacdo do desempenho dos sistemas de classificacdo. Os algoritmos de
classificacao individuais empregados foram o Generalized Winnow (GW) [Zhang et
al. 2002], ConditionalRandom Fields (CRFs) [Lafferty et al. 2001], SVM e
Maximum Entropy (ME) [Berger et al. 1996].

Segundo [Wang and Zhao 2008], os resultados dos experimentos
mostraram que as técnicas desenvolvidas obtiveram 6tima performance. A melhor
estratégia de combinacéao, que foi a Class-attribute-stacking, alcancou F-score de
77,57%, superando os melhores resultados ja publicados. Demonstrando, assim,
que sdo adequadas para o reconhecimento de NEs.

34 MDT
3.4.1 Descricao Basica do Método

A estrutura de uma Arvore de Decisdo Meta (MDT, do inglés Meta Decision
Tree) [Todorovski and Dzeroski 2000] é idéntica a estrutura de uma Arvore de
Decisdo Comum (ODT, do inglés Ordinary Decision Tree) [Todorovski and
DZeroski 2003], como a arvore de decisdo C4.5. Mas a forma de classificagéo €
diferente. Na MDT, um né (interno) de decisdo especifica um teste para ser feito
sobre o valor de um Unico atributo e cada resultado do teste tem seu proprio ramo
que conduz a subarvore apropriada. Em um né-folha, uma MDT prediz qual
classificador deve ser usado na classificacdo de uma instadncia, em vez de
predizer diretamente o valor da classe, como ocorre em uma ODT [Todorovski and
DZeroski 2003]. Esta é a caracteristica principal da MDT que a diferencia de uma
ODT [ZENKO et al. 2001].

Na indugédo de MDTs, dois tipos de atributos sdo usados: atributos comuns

e atributos-classe. Os atributos comuns sao usados nos nos (internos) de decisao.

* http://research.nii.ac.jp/~collier/workshops/JNLPB AO4st.htm
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O papel destes atributos é idéntico ao papel dos atributos usados para induzir
ODTs. Atributos-classe sdo usados somente nos nos-folha. Cada algoritmo de
aprendizado de nivel-base tem seu atributo-classe: os valores do atributo-classe
sao iguais as predicdes obtidas pelo algoritmo de nivel-base. Dessa forma, o
atributo-classe determinado no né-folha da MDT decide qual algoritmo de nivel-

base deve ser usado para a predicao [Todorovski and Dzeroski 2000].

Atributos em MDTs sao propriedades das distribuicdes da probabilidade da
classe predita para uma dada instancia, pelos algoritmos de nivel-base. Suponha
que o classificador de nivel-base C, gerado com o algoritmo de aprendizado AM
retorne a distribuicido da probabilidade p;, quando aplicado a instancia x: p.(x) =
(p.(1)(x), p.(2)(x), ..., p.(m)(x)), onde m é o numero de classes. O k-ésimo
elemento neste vetor representa a probabilidade que a instancia x tem de
pertencer a respectiva classe quando estimada pelo classificador C;. A classe com
a maior probabilidade da classe p.(*) € predita pelo classificador de nivel-base C;
[Todorovski and Dzeroski 2000].

Trés propriedades das distribuicbes da probabilidade da classe sdo usadas
como atributos em MDTs: (1) maxprob - o maior valor da distribuicdo de
probabilidade; (2) entropy - a entropia da distribuicdo da probabilidade da classe; e
(3) weight - a fragdo dos exemplos de treinamento usados para estimar a
distribuicao da classe para a instancia x. O atributo weight ndo se aplica aos
classificadores naive Bayes e k-NN [Todorovski and Dzeroski 2000].

A Tabela 3.1 mostra uma MDT onde o né-folha representado por (%)
especifica que o algoritmo LTree deve ser usado para classificar uma instancia se
a entropy da distribuicdo da probabilidade retornada por ele for menor que 0.38 e
a maxprob na distribuicdo da probabilidade retornada pelo algoritmo k-NN for
menor que 0.75. Os atributos entropy e maxprob de uma distribuicdo da
probabilidade podem ser interpretados como estimativas da confiabilidade de um
classificador em sua predicdo. Se a distribuicdo da probabilidade retornada é
altamente dispersa, o valor de maxprob sera baixo e o de entropy sera alto,
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indicando que a predigao do classificador ndo € muito confiavel. Por outro lado, se
a distribuicdo da probabilidade retornada esta altamente focada em uma dada
classe, a maxprob é alta e a entropy baixa, indicando, assim, que a predi¢cao do
classificador é confiavel. E a propriedade weight quantifica quéao confiavel é a
estimativa do modelo sobre sua propria confiabilidade [Todorovski and Dzeroski
2000].

Tabela 3.1 Uma Meta Decision Tree [Todorovski and Dzeroski 2000]

ltree_entropy <= 0.37699:

| knn maxprob <= 0.75079: LTREE (%)

| knn_maxprob > 0.75079: KNN

ltree_entropy > 0.37699:

| knn_entropy > 1.49841: KNN

knn_entropy <= 1.49841:

| c4b_weight <= 0.11388: LTREE

| c45_weight > 0.11388:

| | c4b_maxprob <= 0.95: LTREE
|

|
|
|
|
| | c45_maxprob > 0.95: C45

Os experimentos com MDT foram executados sobre vinte e um conjuntos
de dados do UCI Repository of Machine Learning Databases and Domain
Theories. Os resultados do desempenho das MDTs foram comparados ao
desempenho de Voting e Stacking com ODTs, com o desempenho de Boosting e

Bagging e com o de outros métodos.

Comparando com as ODTs, os classificadores combinados com as MDTs
alcancaram, de modo geral, precisdo significantemente melhor em 15 conjuntos
de dados e significantemente pior em 2. As MDTs tiveram um desempenho
levemente superior em termos de precisdao média. Entretanto, ha o fato importante
de que as MDTs sdo muito menores que as ODSTs, sendo que as ODTs ainda

sao posteriormente podadas.
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MDTs em comparacdo ao Voting é significantemente melhor em 10
dominios e significantemente pior em 6. Porém, a melhora € muito maior que a
queda de precisdo, dando uma melhora de precisdo geral de 22%. De modo geral,
os resultados mostraram que MDTs tiveram desempenho superior quando
comparado com o método de combinacéao de classificadores Voting.

Finalmente, o desempenho de MDTs quando comparado com o de
Boosting se mostrou significantemente melhor em 13 conjuntos de dados, e
significantemente melhor em 10 em relagdo ao desempenho de Bagging. MDTs
tiveram desempenho significantemente pior que Boosting em 6 e
significantemente pior que Bagging em 4, somente. De maneira geral, a melhora
relativa é de 9% sobre Boosting e 22% sobre Bagging.

Os resultados apresentados do desempenho de MDTs quando comparado
com os desempenhos de algoritmos de combinacdo do estado-da-arte servem
para mostrar que MDTs sdo competitivas com estas técnicas.

3.5 Consideracoes Finais

Diante da apresentacao, neste capitulo, de alguns métodos de combinacéao
e de algumas das suas variagdes, € possivel observar pontos positivos e

negativos inerentes a estes métodos.

As MDTs sao muito menores que as ODTs [Todorovski and DzZeroski 2003],
mesmo sem serem posteriormente podadas como acontece com as ODTs, sendo,
assim, mais faceis de compreender. Geralmente alcancam desempenho superior
quando comparadas com outros meétodos de combinagdo, como Bagging e
Boosting. Agregando, desta forma, facil compreensdo e bom desempenho, ao
contrario de Bagging, Boosting e Stacking que, apesar de conseguirem precisao
alta, sdo dificeis de se analisar [Witten and Frank 2005].

O método Stacking, assim como as MDTs, € um método de combinagéao

heterogénea, e tem a caracteristica de tentar utilizar o maximo de informagdes
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possiveis dos dados e explorar da melhor maneira as caracteristicas diversas dos
seus classificadores heterogéneos. Entretanto, pelo fato da sua analise teérica ser
mais dificil que a de Bagging e Boosting € uma técnica bem menos utilizada
[Witten and Frank 2005].

O método Bagging, que gera o0s conjuntos de treinamento de forma
independente, possibilita, desta forma, a criacdo dos classificadores em paralelo,
fazendo com que o processo de classificagdo seja mais rapido. Por outro lado, as
instancias mal classificadas nao recebem um tratamento especial, como ocorre no
Boosting, que procura focar o aprendizado em instancias que foram mal
classificadas.

Boosting geralmente produz classificadores que sao significantemente mais
precisos sobre dados puros, sem ruidos, do que os classificadores gerados por
Bagging. Porém, diferente de Bagging, Boosting algumas vezes falha em
situacoes praticas, podendo gerar um classificador que é significantemente menos
preciso que um unico classificador gerado dos mesmos dados. Indicando, assim,
que o classificador combinado sofreu overfitting, isto é, que o classificador

superajustou-se ao conjunto de treinamento [Witten and Frank 1999].

Outra caracteristica positiva de Bagging é a sua tentativa de neutralizar a
instabilidade dos algoritmos de classificacado, trabalhando bem com algoritmos
instaveis, como Arvores de Decisdo (principalmente as sem poda, pois a poda
aumenta a estabilidade), mas sem conseguir dar muita contribuicdo para o
aumento de precisdo de algoritmos estaveis, como o kNN [Witten and Frank
1999].

Quando o desempenho €& analisado na classificacdo de dados
desbalanceados, os métodos de combinagdo, de modo geral, ndo apresentam
resultados satisfatérios [Zhang and Zhang 2008]. O sistema BEV, variagdo de
Bagging, tenta resolver este problema, balanceando os dados antes de gerar os

classificadores que serdo combinados.
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O método LocalBoost é outra extensao do Boosting Padrdao que tem
apresentado resultados promissores. Entretanto, o LocalBoost ndo faz qualquer
tratamento para contornar o problema de dados nao-balanceados. O sistema B-
LocalBoost (abordado detalhadamente no préximo capitulo), que foi proposto e
implementado, é uma extensdo do LocalBoost que tem como objetivo tratar a
queda de desempenho do método perante dados desbalanceados, que, segundo
[Zhang and Zhang 2008], também é um problema apresentado em Boosting.
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4 Sistemas Inteligentes Hibridos para
Classificacao de Texto

No capitulo 2, foram expostos alguns algoritmos de classificagdo do estado-
da-arte que pertencem a familias diferentes e, que por isso, apresentam
caracteristicas e limitacées particulares que, geralmente, determinam em que
situacées a sua utilizagcdo rendera desempenho satisfatério. J& no capitulo 3,
algoritmos de combinacdo de classificadores foram apresentados, tanto de
combinacdo homogénea, que combinam classificadores gerados por um Unico
algoritmo de classificacdo, quanto de combinagcdo heterogénea, que combinam
classificadores gerados a partir de algoritmos de classificacao diferentes.

Os desempenhos alcancados pelos algoritmos, tanto os de classificacao
quanto os de combinagéo, diminuem ao tratarem problemas de classificacao que
possuem tamanho de classes desproporcionais [Visa and Ralescu 2005], ou seja,
conjuntos nos quais algumas classes possuem, consideravelmente, mais dados
que outras. Neste contexto, este trabalho de mestrado teve como objetivo
investigar o desempenho de alguns algoritmos de combinacao de classificadores
perante conjuntos de dados desbalanceados, bem como as solucées utilizadas
para resolver, ou minimizar, este problema. Como resultado, criamos uma
modificacdo do algoritmo LocalBoost (variagdo do Boosting apresentado no

capitulo 3) para tratar dados desbalanceados.

A secado 4.1 apresenta uma visao geral sobre os problemas gerados pelo
desbalanceamento dos dados e a secdo 4.2 apresenta as caracteristicas do
algoritmo B-LocalBoost, assim como detalhes de sua implementacao e de outras

variacoes.
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4.1 Conjuntos de dados desbalanceados

Devido o comprometimento do desempenho, de maneira geral, dos
algoritmos de AM (Aprendizado de Maquina) na presenca de classes de tamanhos
desproporcionais, e por ter sido observado que muitos conjuntos de dados do
mundo real estdo desbalanceados [Visa and Ralescu 2005], estudos estdo sendo
realizados para solucionar este problema. Segundo [Visa and Ralescu 2005], o
desempenho pobre dos classificadores produzidos pelos algoritmos de AM
padroes sobre conjuntos de dados desbalanceados é principalmente devido aos
seguintes fatores: (1) os algoritmos padrdes sdo dirigidos pela precisao
(minimizacdo do erro geral), para a qual as classes minoritarias contribuem muito
pouco; (2) os classificadores atuais assumem que os algoritmos serdo executados
sobre dados extraidos da mesma distribuicdo dos dados de treinamento; e (3) os
classificadores atuais assumem que os erros vindos de diferentes classes tém o
mesmo custo. Entretanto, quando os dados sdo analisados com maior atengéo, €

percebido que os conjuntos de dados reais nao respeitam estes fatores.
Na literatura encontramos diferentes técnicas para balancear dados:

. Under-sampling — Reduz o tamanho dos dados das classes
majoritarias, removendo randomicamente os dados destas classes até que elas
figuem com aproximadamente o mesmo tamanho das classes minoritarias [Kubat
and Matwin 1997].

. Over-sampling — Aumenta o tamanho dos dados das classes
minoritarias. Uma das formas de se realizar o over-sampling é repetidamente e

randomicamente duplicar os dados destas classes [Ling and Li 1998].

. Combinacdo de under-sampling e over-sampling — No mesmo
conjunto de dados é feito o under-sampling das classes majoritarias e o over-
sampling dos dados das classes minoritérias [Estabrooks et al. 2004], e;
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. Modificagdo dos métodos de classificaggdo — Os métodos de
classificacdo sdo modificados para diminuirem o efeito dos dados das classes
majoritarias. Por exemplo, no algoritmo SVM, o hiperplano pode ser empurrado
para mais perto da fronteira das classes majoritarias através da realizacdo de
ajustes especiais durante a computacdo da fronteira, ou por incluir vetores de
suporte dos rétulos das classes minoritarias [Akbani et al. 2004].

Métodos de amostragem tém desvantagens conhecidas: under-sampling
envolve perda de informacdo (por descartar potenciais dados uteis) e over-
sampling aumenta o tamanho de treinamento sem qualquer ganho de informacéao
[Provost 2000] ou, talvez até perda, por replicar os mesmos dados contribuindo

para o acontecimento de um provavel overfitting.

Pesquisas realizadas mostram que under-sampling produz melhores
resultados que over-sampling em muitos casos. Acredita-se que isso se deve ao
fato da influéncia nao-natural do over-sampling em favor das classes minoritarias
[Wang and Japkowicz 2008]. Acredita-se, também, que a utilizagdo de over-
sampling com dados sintéticos seja superior que over-sampling com reposicao
[Chawla et al. 2002]. J& a combinacdo de under-sampling com over-sampling,
realizados puramente de forma randbmica, segundo [Ling and Li 1998], ndo

apresenta melhora significativa.

Diante do fato dos algoritmos de combinacdo de classificadores também
apresentarem dificuldades perante dados desbalanceados [Zhu 2007] [Chawla et
al. 2003], nos propormos a investigar técnicas de balanceamento de dados para
métodos de Boosting, e mais especificamente para LocalBoost.

Como ja mencionado, algoritmos treinados com dados desbalanceados
geram classificacao tendenciosa em direcao as classes com maior quantidade de
dados. Segundo [Witten and Frank 1999], Boosting € um dos métodos de
combinacdo de classificadores de melhor compreensado teorica, além de
geralmente conseguir resultados satisfatérios na tarefa de classificacdo. Por
LocalBoost ser uma variagao atual de Boosting, por também alcancar bom
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desempenho na classificacdo de muitos conjuntos de dados, e por sua aplicagao
com balanceamento de dados ser uma lacuna aberta, dedicamos tempo e esforco
no desenvolvimento do LocalBoost balanceado, o qual chamamos de B-
LocalBoost (Balanced LocalBoost).

Uma visdo geral do B-LocalBoost, dos médulos que o compde e de alguns

detalhes da implementacao sao apresentados nas proximas segoes.
4.2 B-LocalBoost e outras variacoes

Baseado no LocalBoost, o algoritmo B-LocalBoost, fruto do presente
trabalho de mestrado, tem por objetivo gerar os classificadores a partir de dados
previamente balanceados, para que depois possam ser combinados. A principal
diferenca entre os dois algoritmos é encontrada na fase de selecado dos dados que
irdo compor o conjunto de treinamento, a partir do qual os classificadores serédo
gerados. O B-LocalBoost seleciona dados a partir de um conjunto de instancias
intermediario previamente balanceado. O balanceamento de dados no B-
LocalBoost é baseado em Over-sampling de forma que o tamanho de cada classe

serd 0 mesmo tamanho da classe majoritaria.

A Figura 4.1 mostra o pseudocdodigo do algoritmo B-LocalBoost. No inicio
de cada iteracdo, mostrado no passo 1 da Figura 4.1, o conjunto de treinamento é
balanceado, de maneira que as classes menores tém o tamanho alterado para o
mesmo tamanho da classe majoritaria do conjunto. Apdés o balanceamento dos
dados o B-LocalBoost opera de forma semelhante ao LocalBoost. A principio,
cada instancia tem o valor da probabilidade igual a divisdo do valor 1 pelo
tamanho do conjunto de dados (7/N). Com base no peso D; de cada instancia, é

definido um conjunto de treinamento da iteragéo atual (passo 2).

Apés a construcao do conjunto de treinamento balanceado, o algoritmo de
classificacao escolhido € aplicado e o erro da classificacdo sobre cada instancia,
considerando a sua vizinhanca N(i), ¢ computado (passo 3). Caso o valor do erro

local (i.e. epsilon) seja maior que 0.5, o classificador gerado nesta iteragao é
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desconsiderado, e outra iteracao € iniciada, se a quantidade limite de iteracbes
nao tiver sido atingida ainda (passo 4). E, se o valor do erro local for igual a 0 ou
menor que 0.5, os passos 5 e 6 sdo executados para atualizacao da distribuicao

de probabilidades ou pesos das instincias de treinamento. No passo 6, o

parametro -"5 controla a importancia da informacéao da vizinhancga na classificacéo,
tendo a principio o valor padrdo 1. Para a classificacdo de uma nova instancia, as
respostas dos classificadores sdao combinadas. No célculo das respostas, a

vizinhancga da instancia também é considerada.

e Dado: um conjunto de dados L {(z;,9:)}¥_1, onde z; € X c RP
ey €Y = {-1,41}; um algoritmo fraco W, mimero de iteragoes 1"
constante positiva J; quantidade de vizinhancas V.

e Inicialize: determine a distribuicao da probahbilidade sobre L como Dh{i)

1/N (i=12, ..., NJ.
s lteragao:
Para £t =1, ..., T"
Passo 1. Balanceie o cojunto de dados fazendo com gue todas as classes do
conjunto fenham tamanho igual ao tamanho da maior classe do mesmo.
Passo 2. De acordo a distribuican Ik, extraia randomicamente /N instan-
cias de treinamento de L com reposicao, para compor um novo conjunto
- ¢y (N
de treinamento Ly = {(z;*, 1" )} =1.
Passo 3. Treine o algoritmo de aprendizado fraco W com L, para obter
o classificador by : X — -'L—i.-l-l} e compute o erro local de by sobre a
iesima instancia como

I(he(z;) # y;) Dil§), onde Dy(j) = —————, (1)

4
4

iy
—
“ea
Il
[
iT
4
)
Y
—

no qual N (i) indica a vizinhanca da #ésima instincia de treinamento e ()
& o indicador da funcao.
Passo 4. Se g4(i) 0.5, entao determine Dy (i) 1/ (i 1.2, ...,
N e va para o passo 1; se g¢(i) = 0, entdo determine =¢(i) = 1071? para
continuar os proximos passos.

ge(i)

Passo 5. Faca oy (i) = —2—

1—=e(i)”
Lz
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Passo 6. Atualize a distribuicao da probabilidade sobre L como

N L I T
D (i) f{ —, if he(zi)=wi .,

Dy4q(i) =

[

Zy if he(r;) # v

onde &y & um fator de normalizacao {(ele deve ser escolhido de forma que

faca que I seja uma distribuigdo sobre L).

+ Saida: o classificador combinado como

. T (& g = .
H(zx) = sign Z ﬂ—‘ he(z) |, (3]
=1 \t=1 &\ Ti)

onde i-!lzl;.l'.d‘ij representa a distincia entre a nova instincia a se predita

e a 1ésima instincia de treinamento.

Figura 4.1. Pseudocddigo do B-LocalBoost

Um ponto importante do B-LocalBoost € o processo de balanceamento dos
dados realizado no passo 1 da Figura 4.1. Para isto, inicialmente, as classes
minoritarias sdo complementadas, de forma que tenham o mesmo tamanho que a
maior classe do conjunto, através da selecao aleatéria de instancias da classe
original em questdo. Entretanto, como o balanceamento das classes de forma
aleatéria ndo apresenta bons resultados na classificacdao, conforme comentado
anteriormente, as instancias, que fardo parte do novo conjunto intermediario
balanceado, que sera utilizado no treinamento, sdo selecionadas da seguinte
forma: a principio, uma probabilidade € calculada, aleatoriamente, para cada uma
das instancias, e é atribuida de maneira acumulada para a instancia do momento;
posteriormente, as probabilidades sao normalizadas, sendo que cada uma é
dividida pelo valor resultante da divisdo do somatério das probabilidades pelo
somatério dos pesos da classe. Finalmente, no momento da selecdo, caso a
probabilidade da instancia seja menor que o somatério dos pesos das instancias
que ja fazem parte da classe, em questao, no novo conjunto, ela sera adicionada
ao novo conjunto, caso contrario, ndo sera adicionada. Este processo é feito para
cada uma das classes, e até o tamanho da classe atual ser completado. Feito isto,
o tamanho de cada classe sera igual ao tamanho da maior classe do conjunto,
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sem ser de forma aleat6ria. A Figura 4.2 ilustra o processo de balanceamento dos
dados.

Dalanceamento

Antes Depois

Classes _ [N —_. l

Figura 4.2. llustragdo do processo de balanceamento dos dados

Ressaltamos aqui que tanto o procedimento de balanceamento de dados
como o uso de informagao local (i.e. informagao de vizinhanca) sdo modificacoes
do Boosting original que podem ser avaliadas de forma isolada. No nosso
trabalho, além do LocalBoost e do B-LocalBoost, implementamos ainda trés
variagao de Boosting:

. B-Boosting: Versao balanceada do Boosting (Balanced Boosting). O
processo de balanceamento utilizado nesta versdao é o mesmo processo utilizado

no B-LocalBoost.

. W-LocalBoost. Esta é uma versao ponderada do LocalBoost
(Weighted LocalBoost). Os valores da distancia existente entre uma instancia que
esta sendo classificada e as instancias da vizinhanga sao utilizadas no calculo do
erro da instancia. No LocalBoost original, essas distancias ndo sao utilizadas. A
equacao 4 mostra a equacao do W-LocalBoost que utiliza o valor da distancia. Ela
€ uma variacao da equacao 4.1 mostrada no pseudocédigo do B-LocalBoost na
Figura 4.1, definida de forma que instdncias mais proximas (i.e. menores
distancias) tenham uma contribuicdo maior no calculo do erro obtido na

vizinhanca.
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- e 1
Eel2) = Z I“l;(i‘.‘jj + 'yj;'DfU;' X m

JjeN(t) (41)

. BW-LocalBoost. O BW-LocalBoost é, na realidade, uma outra versao
do LocalBoost, que resulta da unido das suas versdes balanceada, o B-

LocalBoost, e ponderada, o W-LocalBoost.

Os algoritmos avaliados nesse trabalho de mestrado foram implementados
em Java de forma integrada com o WEKA® (Waikato Environment for Knowledge
Analysis), que é uma colecao de algoritmos de aprendizado de maquina para
tarefas de mineracdo de dados implementado em Java. O LocalBoost, o B-
LocalBoost, e as outras versdes aqui apresentadas foram implementados como
novas classes do pacote de algoritmos meta do WEKA. O pacote meta incluia
originalmente outros algoritmos de combinacdo de classificadores como o
AdaBoostM1, que é a versdo do Boosting. Através da integracdo, a
implementagéo foi facilitada pela possibilidade de utilizar a interface e as diversas
funcionalidades oferecidas pelo WEKA, como ferramentas para pré-

processamento de dados, classificacao e outras.
4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado inicialmente um algoritmo proposto, o B-
LocalBoost. Tal algoritmo tem o objetivo de combinar classificadores homogéneos,
ou seja, classificadores gerados pelo mesmo algoritmo de classificacdo. Ele
propde o balanceamento dos dados que representam cada classe, de forma que o
classificador gerado ndo seja tendencioso na classificacdo em favor das classes
majoritarias e em detrimento da classificacdo das classes minoritarias. E realiza,
ainda, ap6s o balanceamento, uma classificacdo a nivel local. Apresentamos
ainda outras versdes de Boosting que foram implementadas para explorar tanto o

balanceamento de dados como o uso de vizinhanga para melhorar o desempenho

> http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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de Boosting. A avaliacao experimental dos algoritmos propostos é apresentada no

proximo capitulo.
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5 Testes e Resultados

Neste capitulo, sdo descritos os testes realizados para verificar o
comportamento do algoritmo B-LocalBoost, e de outras versdes, na classificacao
de conjuntos de dados do mundo real provenientes de diferentes fontes de dados,
de maneira que os testes foram executados tanto em bases de classificagdo de

texto como em bases benchmarks.

Os resultados alcancados pelos métodos propostos sdo comparados aos
resultados obtidos sobre os mesmos dados por outros algoritmos de combinacéo,
como o Boosting e o Bagging padréo.

A seguir sdo descritos os conjuntos de dados utilizados nos testes, a
metodologia aplicada nos experimentos, bem como os resultados obtidos.

5.1 Conjuntos de Dados Utilizados

Os experimentos foram realizados utilizando varios conjuntos de dados
reais de diferentes dominios. Os conjuntos de dados foram obtidos do repositorio
da UCI (University of California - Irvine), do DMOZ (ODP - Open Directory Project),
do Reuters-21578 °, e do NILC 7 (Nucleo Interinstitucional de Linguistica
Computacional). A obtencdo de dados de variadas fontes foi para garantir a
diversidade de caracteristicas dos mesmos.

Na proxima subsecao € apresentada uma descricdo geral de cada conjunto

de dados utilizado nos experimentos.

® http://kdd.ics.uci.edu/databases/
7 http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/
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5.1.1 Bases de dados de texto
. Dados do DMOZ

O conjunto de dados utilizado do DMOZ contém 1061 instancias
provenientes de trechos de textos em inglés sobre Inteligéncia Artificial, com 100
atributos. As classes do conjunto, e a quantidade de instancias pertencentes a
cada uma delas, sao: vision (70), neural (294), fuzzy (48), natural (125), agents
(78), belief (60), philosophy (43), genetic (68), support (28) e machine (247). Tal
conjunto de dados € um problema de classificagdo multiclasse e apresenta

desbalanceamento entre as classes.
. Dados da NILC

O conjunto de dados da NILC é formado por textos jornalisticos, e os
assuntos relacionados a eles foram extraidos da Folha de Sao Paulo do ano de
1994. Os dados deste conjunto foram processados por [Silva 2004], e contém 855
instancias com 100 atributos. As instancias tém as possiveis classes: esportes
(171), imoveis (171), informatica (171), politica (171) e turismo (171). Este
problema de classificacdo é multiclasse e balanceado.

. Dados do Reuters-21578

Este conjunto de dados se originou das reportagens de 1987 da agéncia de
noticias Reuters. Ele contém 1228 instancias e 847 atributos. Entretanto, para a
utilizacdo nos experimentos, foram selecionados alguns atributos destes dados
através do avaliador de atributos InfoGainAttributeEval e do método de pesquisa
Ranker, presentes no WEKA. Com isso, foram formados dois conjuntos, um com
100 atributos, nomeado aqui como Reuters_100, e outro com 500 atributos,
nomeado como Reuters 500, para a analise do desempenho dos algoritmos
quando possuem menos informacdes, com Reuters_100, e mais informacdes, com
Reuters_500, no momento de classificar uma instancia. As instancias podem ser

classificadas como pertencentes as classes com identificadores que vao de 1 a 65.
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Este problema de classificacdo é caracterizado como multiclasse e apresenta
desbalanceado de dados.

5.1.2 Bases de dados do UCI

. Glass — Este conjunto de dados € sobre tipos de vidros encontrados
em locais sob investigagao criminal, ja que o tipo de vidro e suas caracteristicas
podem ser usados como uma evidéncia na investigacao. O conjunto de dados tem
214 instancias que sao compostas por 10 atributos preditores, e um atributo classe
com valores distribuidos da seguinte forma: b_w f processed (70),
b w n_ f processed (76), v.w_f processed (17), containers (13), tableware (9), e
headlamps (29). Tratando, portanto, de um problema de classificagdo multiclasse

e com desbalanceamento entre as classes.

. Hepatitis — Conjunto de dados que possui atributos que representam
as caracteristicas apresentadas por pessoas com a doenca hepatite, e quais
combinacdées das mesmas levam a possivel morte ou vida de um paciente. O
conjunto possui 155 instancias, formadas por 19 atributos, e pertencem as
possiveis classes: die (32) e live (123). Este problema de classificacao é binario e
desbalanceado.

. lonosphere — Nesse conjunto de dados, o problema é predizer
quando um radar encontra algum tipo de estrutura na ionosfera (“good”) ou nao
(“bad”). O conjunto é composto por 351 instdncias e cada uma contendo 34
atributos. As instancias podem ser classificadas como: good (225) ou bad (126).
Sendo, portanto, um problema de classificacdo binario e que apresenta

desbalanceado de dados.

. iris — Esse conjunto de dados contém informagées referentes aos
trés tipos da planta Iris. Ele possui 150 instancias compostas por 4 atributos
continuos. Seus atributos-classe sado: Iris-setosa (50), Iris-versicolor (50) e Iris-
virginica (50). E se trata de um problema de classificagdo multiclasse e
balanceado.
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5.2 Metodologia do Experimento

Os experimentos foram realizados com o objetivo de analisar a influéncia do
médulo de balanceamento integrado ao algoritmo LocalBoost, na classificacao de
dados desbalanceados ou nao. Apesar do B-LocalBoost ter sido desenvolvido
para ajudar a resolver o problema de classificacdo de dados desbalanceados, era
preciso analisar, também, o seu desempenho na classificacdo de dados

balanceados.

Nos experimentos, foram avaliados inicialmente os métodos propostos e
descritos no capitulo 4: (1) B-LocalBoost; (2) B-Boosting; (3) W-LocalBoost e (4)
BW-LocalBoost. Como base de comparacao, foram realizados ainda experimentos
com o0s seguintes algoritmos ja propostos na literatura: (1) Boosting; (2)
LocalBoost; (3) Bagging; (4) J48 (versdo do algoritmo C4.5 implementado no
WEKA para arvores de decisdo). Ressaltamos que o algoritmo J48 foi empregado
como algoritmo base para os algoritmos de combinacao, seguindo, por exemplo, 0
padrao de esperimentos realizados com o LocalBoost em [Zhang and Zhang 2008].

Os algoritmos, como ja mencionado, foram aplicados sobre varios conjuntos
de dados. Para cada conjunto de dados, executamos cada algoritmos de
combinacao variando a quantidade de iteragcées de boosting (5, 10 e 20 iteracdes),

qgue corresponde ao numero de classificadores a serem combinados.

Nos algoritmos LocalBoost, B-LocalBoost, W-LocalBoost e BW-LocalBoost
variamos ainda o tamanho da vizinhanca. Cada um desses algoritmos foi
executado usando: (1) 100% dos dados do conjunto em uma Unica vizinhanca, ou
seja, o conjunto todo; (2) 50% dos dados em 2 vizinhancgas; (3) 25% dos dados em
4 vizinhancgas; (4) 10% dos dados em 10 vizinhangas; (5) 5% dos dados em 20

vizinhancas.

Em relagao ao parametro ? ele foi utilizado com o valor 1 na maioria dos
experimentos, ndo tendo assim, influéncia nos resultados. E, em alguns

experimentos que serdo abordados para discutir a influéncia do mesmo na
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precisdo da classificacédo, ele foi utilizado com o valor 5. Valor este indicado em
[Zhang and Zhang 2008], pelos criadores do LocalBoost, por, segundo eles,

causar efeito benéfico nos resultados dos experimentos.

O critério utilizado para medir o desempenho dos algoritmos foi a precisao
alcancada nas classificacoes, ou seja, a porcentagem total de acerto que um
algoritmo conseguiu na classificacdo dos dados do conjunto. Foi utilizada
validacao cruzada 10-fold para calculo da precisao.

Os resultados obtidos nos experimentos sdo apresentados e analisados na

proxima segao.
5.3 Resultados Obtidos

Como descrito anteriormente, os experimentos foram executados sobre
diversos conjuntos de dados: Iris, lonosphere, Hepatitis, Glass, DMOZ, NILC,
Reuters_100 e Reuters_500. Nos gréaficos e tabelas a seguir sdo mostrados os
resultados obtidos pelos algoritmos sobre cada um destes conjuntos de dados.

. Conjunto de dados iris

Esse conjunto de dados, conforme citado anteriormente, possui 150
instancias e trés classes, cada uma delas composta exatamente por 50 instancias.

Sendo, assim, um conjunto balanceado.
LocalBoost e B-LocalBoost

Os Gréficos 5.1, 52 e 5.3 mostram o desempenho dos algoritmos
LocalBoost e B-LocalBoost com 5, 10 e 20 iteracdes, respectivamente, sobre este
conjunto de dados. Como podemos observar no Grafico 5.1, com 5 iteracdes, o
LocalBoost consegue superar levemente o desempenho do B-LocalBoost com 1 e
2 vizinhangas. J& com 4 vizinhangas, o B-LocalBoost € quem ultrapassa o
desempenho alcancado por LocalBoost. Entretanto, com 10 e 20 vizinhancgas, a
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sua precisao volta a cair e é superada com uma maior diferenca pelas precisdes

do LocalBoost.

5 lteracoes
° 100,0000
K
S 95,0000 - — o =
) —— - —a— = 3
o 90,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 94,6667 94,6667 93,3333 95,3333 96,0000
—=—B-LocalBoost | 93,3333 94,0000 94,6667 93,3333 92,6667

Vizinhancas

Grafico 5.1. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost sobre

o conjunto de dados iris com 5 iteragdes

No Gréfico 5.2, com 10 iteracbes, o B-LocalBoost consegue obter, de
maneira geral, resultados melhores. Com 1 vizinhancga, o B-LocalBoost apresenta
uma precisdo um pouco menor que a do LocalBoost. Com 2 vizinhangas, a
situacdo é inversa, com B-LocalBoost apresentando um desempenho um pouco
melhor que o do LocalBoost. Ja com 4 vizinhangas, eles obtém a mesma preciséo.
Mas o desempenho do B-LocalBoost volta a cair com 10 e 20 iteracoes.

10 lteracoes

o 100,0000
uQ
3 %0000 o= e
2 — .
o 90,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 94,0000 94,6667 93,3333 95,3333 96,0000
—=— B-LocalBoost 93,3333 95,3333 93,3333 93,3333 92,6667

Vizinhangas

Grafico 5.2. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost sobre
o conjunto de dados iris com 10 iteragées
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Finalmente, conforme mostrado no Grafico 5.3, com 20 iteragbes, o
desempenho de LocalBoost e B-LocalBoost segue igual com 1, 2 e 4 vizinhancas.
Entretanto, o B-LocalBoost apresenta, novamente, queda de desempenho com 10

e 20 vizinhangas, sendo superado, mais uma vez, pelo LocalBoost.

20 Iteracoes

o 100,0000

E{s]

5 95,0000 - S I

o i

o 90,0000

1 2 4 10 20

—e— LocalBoost 94,6667 94,6667 93,3333 95,3333 96,0000
= B-localBoost| 94,6667 94,6667 93,3333 93,3333 92,6667

Vizinhangas

Grafico 5.3. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost sobre
o conjunto de dados iris com 20 iteragées

Boosting e B-Boosting

No Grafico 5.4, é mostrada a comparacdo do desempenho do B-Boosting
com o do Boosting. Nele é possivel perceber que o aumento do numero de
iteracbes executadas ajudou a elevar o desempenho do B-Boosting. Tendo, o
mesmo, precisdes inferiores em relacdo ao Boosting com 5 e 10 iteracdes, sendo
que com 10 iterac6es a diferenca foi menor do que com 5 iteracdes, e alcangcando

a mesma precisao que o Boosting quando executado com 20 iteracdes.
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Grafico 5.4. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o

conjunto de dados iris
Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

O Gréfico 5.5 apresenta o desempenho alcangado por alguns algoritmos do
estado-da-arte, aqui utilizados, sobre o conjunto de dados lIris. O objetivo é

comparar o desempenho de Boosting aos de outros algoritmos que também
pertencem ao estado-da-arte.

O gréfico mostra que, quando comparado ao Bagging e ao J48, a precisao
obtida pelo Boosting, neste conjunto, é inferior em todas as iteracoes.
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Grafico 5.5. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,
Bagging e J48, sobre o conjunto de dados iris

Todos os algoritmos

O Grafico 5.6 apresenta o desempenho de todos os algoritmos na base lris.
Nesse gréafico, a legenda LocalBoost(1) significa que o algoritmo foi executado
com 1 vizinhanga. Nesse grafico, é possivel obter uma melhor visualizagdo do
desempenho de cada algoritmo, em cada iteracao, em relagdo aos outros. Como
podemos observar, a maior precisao obtida com 5 iteracbes foi 96%, alcancada
pelo LocalBoost(20), por Bagging e por J48. Com 10 e 20 iteracbes, a maior
precisao também foi 96%, alcang¢ada por LocalBoost(20).
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Grafico 5.6. Comparacao dos desempenhos obtidos pelos algoritmos sobre

o conjunto de dados ris

Tabela de ganhos e perdas

A Tabela 5.1 mostra a relagdo de ganhos e perdas de cada algoritmo,

quando comparado a cada um dos algoritmos utilizados nos experimentos que

foram executados sobre o conjunto de dados Iris. Por exemplo, nesta tabela,

Boosting quando comparado a B-Boosting alcancou precisdo maior que ele duas

vezes e nenhuma vez menor. Ou seja, apresentou ganho igual a 2 e perda igual a

0, ilustrado na tabela como (2/0°).

Tabela 5.1. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i-

Eoost E-Eoost. Eag Jas LocalB* | B-LocalB *
Boost. 2i0r 03 0f3- 2f3 81
E-Boost. 0y2- /3 0f3- 111~ Aié
EBag 20 2{0r 0f2 1042 140
J43 30 20 20 1240 1540
LocalB * Hi2- 11/1- 210- 0f12- Qf2-
BE-LocalB * 148 i 0/14- 015 29

*Considerando todas as vizinhancas (1, 2, 4, 10, e 20).
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e Conjunto de dados lonosphere

Conforme ja mencionado, este conjunto de dados contém 351 instancias, é
um problema de classificagdo binario e é desbalanceado, contendo 126 instancias

em uma classe e 225 em outra.
LocalBoost e B-LocalBoost

Nos Graficos 5.7, 5.8 e 5.9 é mostrado o desempenho dos algoritmos
LocalBoost e B-LocalBoost com 5, 10 e 20 iteracdes, respectivamente, sobre este
conjunto de dados. Como podemos observar no Gréafico 5.7, com 5 iteracées, 0
LocalBoost consegue superar levemente o desempenho do B-LocalBoost com 1 e
2 vizinhancas. Ja com 4 e 10 vizinhancas, o B-LocalBoost é quem ultrapassa um
pouco o desempenho alcancado pelo LocalBoost. Entretanto, com 20 vizinhangas,
a sua precisao volta a cair e é superada, com uma diferenca maior, pela precisao
obtida pelo LocalBoost.

5 lteracoes

° 97,0000

% 92,0000 - T T —= 4\?

: 87,0000 1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 94,0171 92,5926 92,0228 91,7379 90,5983
—=—B-LocalBoost| 93,7322 92,3077 92,3077 92,0228 88,6040

Vizinhancas

Grafico 5.7. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost sobre

o conjunto de dados lonosphere com 5 iteracoes

No Grafico 5.8, com 10 iteracdes, podemos ver que o B-LocalBoost
consegue melhorar, um pouco mais, seu desempenho em relagdo a execugao de

LocalBoost. Com 1 e 2 vizinhangas, o B-LocalBoost apresenta uma precisdo um
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pouco melhor que a do LocalBoost. Com 4 e 10 vizinhancas, a precisao dos dois é

igual. Porém, o desempenho do B-LocalBoost volta a cair com 20 iteracdes.

10 Iteracoes

o 95,0000 _

lg h

B 90,0000 - .\\

o

a 85,0000

1 2 4 10 20

—e_LocalBoost | 93,4473 93,4473 93,4473 92,3077 90,5983
—aB-LocalBoost| 94,0171 94,5869 93,4473 92,3077 88,6040

Vizinhancas

Grafico 5.8. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost sobre

o conjunto de dados lonosphere com 10 iteracdes

E, com 20 iteracdes, conforme o Gréfico 5.9, LocalBoost tem um
desempenho melhor que B-LocalBoost com 1 vizinhanga. Ja com 2 e 4
vizinhangas, B-LocalBoost consegue obter precisdo maior que LocalBoost. Mas

seu desempenho cai, novamente, com 10 e 20 vizinhancas, sendo menor que 0
de LocalBoost.

20 lteracoes

o 96,0000

i

s 91,0000 - F’N

g

a 86,0000

1 2 4 10 20

—e— LocalBoost 94,8718 94,3020 92,8775 92,5926 90,5983
—= B-localBoost| 94,0171 95,4416 93,7322 91,4530 88,6040

Vizinhancas

o conjunto de dados lonosphere com 20 iteracdes

Grafico 5.9. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost sobre
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Boosting e B-Boosting

Comparando B-Boosting com Boosting sobre o conjunto de dados
lonosphere, percebemos que a camada de balanceamento proporcionou
resultados satisfatorios a B-Boosting. Inicialmente, apresentando uma precisdo um
pouco menor em relacao a Boosting com 5 iteracdes, mas o superando com 10 e
20 iteracdes, como mostrado no Grafico 5.10.
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—=— B-Boosting 93,7322 94,0171 94,3020
Iteracoes

Grafico 5.10. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o

conjunto de dados lonosphere
Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

Em relacdo aos algoritmos Bagging e J48, Boosting tem um bom
desempenho, obtendo a maior precisdo com 5 e 20 iteracdes, e uma precisdo um
pouco menor que a de Bagging com 10 iteragdes (Grafico 5.11).
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Grafico 5.11. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,
Bagging e J48, sobre o conjunto de dados lonosphere

Todos os algoritmos

No grafico contendo o desempenho de todos os algoritmos executados com
5, 10 e 20 iteracbes sobre o conjunto de dados lonosphere (Grafico 5.12),
constatamos que, com 5 iteragdes, o melhor desempenho foi dos algoritmos
LocalBoost(1) e Boosting, empatados com 94,0171% de preciséo. E, com 10 e 20
iteracdes, as precisbes mais altas, 94,5869% e 95,4416%, respectivamente, foram
obtidas pelo B-LocalBoost(2).

No geral, a precisdo mais alta atingida sobre o conjunto lonosphere foi
95,4416% pelo algoritmo B-LocalBoost(2).
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Grafico 5.12. Comparacgao dos desempenhos obtidos pelos algoritmos

sobre o conjunto de dados lonosphere

Tabela de ganhos e perdas

Na Tabela 5.2 é possivel visualizar os ganhos e perdas de cada algoritmo
em relacao aos outros sobre este conjunto.

Tabela 5.2. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i- Eoost E-Eoost. Eag Jas LocalB* | B-LocalB *
Boost. 172 2f1- 30 8/5 8/5
E-Boost. 21" 3/ 30 1212 1142
EBag 102 0f3 20 gy HiG
J43 0/3- 0f3 /3 3z 311
LocalB * 29 21 a0F 1213 e
BE-LocalB * 29 2011 iy 1143 67

*Considerando todas as vizinhangas (1, 2, 4, 10, e 20).
e Conjunto de dados Hepatitis

Este conjunto de dados possui 155 instancias e duas classes, contendo 32
instdncias em uma classe e 123 na outra, caracterizando, assim, um conjunto
desbalanceado. Um outro problema apresentado por ele é que muitas instancias
estdo com alguns dos seus atributos sem valores.
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LocalBoost e B-LocalBoost

Através da analise dos Graficos 5.13, 5.14 e 5.15, podemos observar que o

B-LocalBoost ndo conseguiu superar o desempenho do LocalBoost em nenhuma

das execucgdes. A sua melhor performance obtida, neste conjunto, em relacédo ao

LocalBoost, foi com 1 vizinhanca, onde as precisées alcancadas eram mais

préximas as de LocalBoost. Ja com as outras quantidades de vizinhancgas (2, 4, 10
e 20) o desempenho do B-LocalBoost piorava.

5 lteracoes
8 85,0000
§ 80,0000 - Q;\.—.
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—e—LocalBoost 81,9355 83,8710 80,6452 79,3548 79,3548
—=B-localBoost| 80,6452 79,3548 76,7742 76,1290 76,1290
Vizinhangas
Grafico 5.13. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados Hepatitis com 5 iteracdes
10 Iteracoes
o 86,0000 2
3 82,0000 -
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1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 81,2903 85,8065 81,2903 79,3548 79,3548
—=B-LocalBoost| 80,0000 81,9355 78,0645 76,1290 76,1290

Vizinhancas

Grafico 5.14. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost

sobre o0 conjunto de dados Hepatitis com 10 iteracdes
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20 lteracoes
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Grafico 5.15. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o0 conjunto de dados Hepatitis com 20 iteracdes

Boosting e B-Boosting

O B-Boosting, assim como o B-LocalBoost em relagdo ao LocalBoost,
também nao obteve bons resultados quando comparado ao Boosting. O B-
Boosting nédo conseguiu superar o Boosting em nenhuma das situacdes

apresentadas no Gréafico 5.16. O melhor que conseguiu foi alcangar a mesma
precisdo que o Boosting com 10 iteraces.
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Grafico 5.16. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o
conjunto de dados Hepatitis
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Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

Como podemos ver no Grafico 5.17, quando comparado com os algoritmos
Bagging e J48, Boosting apresenta a precisao mais baixa com 5 iteragdes. Ja com
10 iteracbes, ele consegue obter quase a mesma precisdo que os outros dois
algoritmos. Finalmente, com 20 iteracées, Boosting alcanga a maior precisao, e

com uma boa diferenca em relacédo a Bagging.

90,0000
o
@
3 85,0000 - ) ) - —
& e
80,0000
5 10 20
—e— Boosting 81,9355 83,2258 85,8065
—=— Bagging 83,8710 83,2258 81,2903
J48 83,8710 83,8710 83,8710
Iteracées

Grafico 5.17. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,
Bagging e J48, sobre o conjunto de dados Hepatitis

Todos os algoritmos

O Grafico 5.18 apresenta o desempenho dos algoritmos, executados com 5,
10 e 20 iteracgOes, sobre o conjunto de dados Hepatitis. Com 5 iteracbes, a maior
precisao obtida foi 83,8710%, e foi alcangada pelo LocalBoost(2), Bagging e J48.
Com 10 iteragdes, a maior precisao foi 85,8065%, sendo obtida pelo LocalBoost(2).
E, com 20 iteragbes, a maior precisdao também foi 85,8065%, obtida por
LocalBoost(2) e por Boosting.

Portanto, a maior precisdo atingida sobre o conjunto de dados Hepatitis foi
85,8065%, sendo alcangada por LocalBoost(2) e por Boosting.
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Grafico 5.18. Comparacdo dos desempenhos obtidos pelos algoritmos
sobre o conjunto de dados Hepatitis

Tabela de ganhos e perdas

A Tabela 5.3 mostra os ganhos e perdas de cada algoritmo em relagdo aos
outros sobre o conjunto de dados Hepatitis.

Tabela 5.3. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i-

EBoost E-Boost. Eag Jd&s LocalB* | B-LocalB *
Eoost. 20 1/1- 172 1142 1540
E-Boost. 0/2- 11 {3 e 12f2
Eag 141- 171 0f2- 1143 13/1-
J43 21 2{0r 2f0r 1212 1540
LocalB * 211 &7 211 212 1540
E-LocalB * 0f1s 21 1113 015 015

*Considerando todas as vizinhangas (1, 2, 4, 10, e 20).
e Conjunto de dados Glass

Conforme ja mencionado, o conjunto de dados Glass possui 214 instancias
e 7 classes, que possuem tamanhos diferentes, ou seja, é desbalanceado, sendo

que uma das classes nao possui nenhuma representacdao no conjunto.
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LocalBoost e B-LocalBoost

O desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost com 5, 10 e 20

iteracdes, sobre este conjunto de dados, é mostrado, respectivamente, nos
Graficos 5.19, 5.20 € 5.21.

Como podemos observar no Grafico 5.19, com 5 iteragdes, o B-LocalBoost

consegue superar o desempenho do LocalBoost com 1, 2, 4 e 20 vizinhancas,

apresentando uma leve queda de precisdo, em relacdo ao LocalBoost,

apenas
com 10 vizinhangas.
5 lteracoes
° 100,0000
‘D
.g 98;0000 T %
a 96,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 96,2617 96,7290 97,1963 98,1308 96,7290
—=—B-LocalBoost| 97,6636 97,6636 97,6636 97,6636 97,1963
Vizinhancas

Ja com

Grafico 5.19. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost

sobre o conjunto de dados Glass com 5 iteracoes

10 e 20

iteracoes,

o B-LocalBoost apresenta o mesmo

comportamento, superando o desempenho do LocalBoost com 1 e 20 vizinhancas,

obtendo a mesma precisdo com 4 vizinhangas, e atingindo uma precisao menor
que a do LocalBoost com 2 e 10 vizinhangas (Grafico 5.20 e 5.21).
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10 Iteracoes
° 100,0000
‘D
a 96,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 97,1963 98,1308 97,6636 98,1308 96,7290
—=—B-LocalBoost | 97,6636 97,6636 97,6636 97,6636 97,1963
Vizinhancas
Grafico 5.20. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados Glass com 10 iteracoes
20 lteracoes
8 100,0000
(2]
.g 98,0000 7 7.4‘\ » /—gﬁ
a 96,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 97,1963 98,1308 97,6636 98,1308 96,7290
—=—B-LocalBoost | 97,6636 97,6636 97,6636 97,6636 97,1963

Vizinhangas

Grafico 5.21. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados Glass com 20 iteracoes

Boosting e B-Boosting

O B-Boosting também apresentou boa performance sobre o conjunto de

dados Glass, pois conseguiu superar o Boosting com 5 iteracdes, e empatou com
10 e 20 iteracbes, conforme podemos ver no Grafico 5.22.
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—=— B-Boosting 97,1963 97,1963 97,1963
Iteracoes

Grafico 5.22. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o

conjunto de dados Glass

Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

Os algoritmos Boosting, Bagging e J48 apresentaram desempenho bem
parecido sobre este conjunto. Com 5 iteracdes, Bagging e J48 empataram e
superaram levemente a precisdao alcancada por Boosting. E, com 10 e 20

iteracdes, foi Boosting que conseguiu uma leve superacdo em relacdo as
precisdes dos outros dois algoritmos (Grafico 5.23).

100,0000
o
‘3
S 98,0000 -
o . .
o A — A
96,0000 ——
5 10 20
—e— Boosting 96,2617 97,1963 97,1963
—=— Bagging 96,7290 96,7290 96,7290
J48 96,7290 96,7290 96,7290
Iteracoes

Grafico 5.23. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,

Bagging e J48, sobre o conjunto de dados Glass
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Todos os algoritmos

Apesar do B-LocalBoost e B-Boosting terem alcancado bom desempenho
quando comparados com o LocalBoost e com o Boosting, respectivamente, nao
atingiram as maiores precisdes nas iteragoes.

Como podemos visualizar no Grafico 5.24, LocalBoost(10) obteve a maior
precisao, 98,1308%, com 5 iteracdes. E com 10 e 20 iteracdes, a maior precisao,

98,1308% também foi alcancada por LocalBoost(10) juntamente com
LocalBoost(2).

A maior precisdo obtida sobre este conjunto de dados foi de 98,1308%,
atingida pelos algoritmos ja citados anteriormente.
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Grafico 5.24. Comparacdo dos desempenhos obtidos pelos algoritmos
sobre o conjunto de dados Glass

Tabela de ganhos e perdas

A Tabela 5.4 mostra os ganhos e perdas de cada algoritmo em relagéo aos
outros sobre o conjunto de dados Glass.
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Tabela 5.4. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i- EBoost E-Boost. Eag Jd&s LocalB* | B-LocalB *
Eoost. 0f1- 21" 21 2010 013
E-Boost. 10 20 20 a7 012
Bag 142 0f3 ** 110 015
J43 102 (/3 *x 110 015
LocalB * 102 Ry 10/1- 1041 Slity
E-LocalB * 1370 12/ 150 1540 iy

*Considerando todas as vizinhangas (1, 2, 4, 10, e 20).
**Empate em todas as execucodes

Conjunto de dados DMOZ

Como dito anteriormente, o conjunto de dados do DMOZ contém 1061
instancias e 10 classes desbalanceadas.

LocalBoost e B-LocalBoost

Através da andlise dos Graficos 5.25, 5.26 € 5.27, com 5, 10 e 20 iteracdes,

respectivamente, podemos observar que o B-LocalBoost ndo conseguiu superar o

desempenho do LocalBoost com 1

e 2 vizinhancas nas trés situagbes

apresentadas. Entretanto, nas trés execugdes, conseguiu a maior precisao com 4,

10 e 20 vizinhancas.

Precisao

5 lteracoes
75,0000
70,0000 -
o o .
65,0000 M A *
1 2 4 10 20
—e—LocalBoost 69,5570 69,6513 66,4467 66,2582 66,2582
—=—B-LocalBoost| 68,8973 69,0858 68,2375 68,1433 68,1433

Vizinhancas

Grafico 5.25. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost

sobre o conjunto de dados DMOZ com 5 iteracdes
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10 Iteracoes
° 75,0000
‘D
— | "/"\
g 70,0000 M S . )
o 65,0000 M A *
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 70,2168 71,0650 66,4467 66,2582 66,2582
—=—B-LocalBoost | 68,5203 69,0858 68,4260 68,1433 68,1433
Vizinhancas
Grafico 5.26. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados DMOZ com 10 iteracoes
20 lteracoes
8 75,0000
5 i .—/"\
g 70,0000 M —_— . .
o 65,0000 > i *
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 70,2168 71,0650 66,4467 66,2582 66,2582
—= B-localBoost| 68,5203 69,0858 68,4260 68,1433 68,1433
Vizinhangas

Grafico 5.27. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados DMOZ com 20 iteracoes

Boosting e B-Boosting
O B-Boosting apresentou desempenho muito bom sobre o conjunto de

dados DMOZ, pois conseguiu superar as precisdes obtidas por Boosting em todas

as situagdes, ou seja, com 5, 10 e 20 iteracdes, como podemos ver no Grafico
5.28.
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Grafico 5.28. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o
conjunto de dados DMOZ

Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

O algoritmo Boosting, conforme visto no Grafico 5.29, também n&o obteve
bons resultados quando comparado com os algoritmos Bagging e J48. O seu
desempenho foi inferior ao de Bagging em todas as situacdes apresentadas no
grafico, e obteve precisdo menor que a do algorimto J48 com 5 iteracoes.

Entretanto, superou o seu desempenho, mesmo que levemente, com 10 e 20
iteracoes.
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'g 70,0000 - — SN ~
o
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5 10 20
—e— Boosting 68,8973 69,8398 69,8398
—=— Bagging 71,0650 71,9133 72,1960
J48 69,4628 69,4628 69,4628
lteracoes

Grafico 5.29. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,
Bagging e J48, sobre o conjunto de dados DMOZ
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Todos os algoritmos

O Grafico 5.30 apresenta o desempenho dos algoritmos, executados com 5,
10 e 20 iteracdes, sobre o conjunto de dados DMOZ. Em todas as situagdes, ou
seja, com 5, 10 e 20 iteragdes, a maior precisdo foi alcangada pelo algoritmo
Bagging. Com 5 iteragdes, a precisdo obtida por ele foi de 71,0650%. Com 10
iteracoes, foi de 71,9133%. E, com 20 iteracoes, ele atingiu 72,1960% de precisao.

Portanto, a maior precisdo atingida sobre o conjunto de dados DMOZ foi
72,1960%, sendo obtida pelo algoritmo Bagging.
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Grafico 5.30. Comparacgao dos desempenhos obtidos pelos algoritmos
sobre o conjunto de dados DMOZ

Tabela de ganhos e perdas

A Tabela 5.5 mostra os ganhos e perdas de cada algoritmo em relacéo aos
outros sobre o conjunto de dados DMOZ.
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Tabela 5.5. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i- Boost. E-Eoost. Eag J4s LocalB* | B-LocalB *
Boost. 0f3- 03 21 /6 13/1
B-Boost. 30 0/3- 30 11/2- 1540
Bag 30 30 20 15/0r 15/0r
J48 1/2- 0f3- 03 /6 1540
LocalB * 69 211 015 a9 i
B-LocalB * 113 015 015 0f1s 276

*Considerando todas as vizinhancas (1, 2, 4, 10, e 20).

Conjunto de dados NILC

O conjunto de dados NILC, conforme mencionado anteriormente, contém

855 instancias e 5 classes, todas com a mesma quantidade de instancias, ou seja,

€ um conjunto balanceado.

LocalBoost e B-LocalBoost

Como podemos ver nos Graficos 5.31, 5.32 e 5.33, com 5, 10 e 20

iteracbes, respectivamente, o B-LocalBoost ndo apresentou boa performance
sobre o conjunto de dados NILC. Com 1, 2, 10 e 20 vizinhangas, com 5 e 20

iteracdes, o B-LocalBoost obteve precisdo menor que a de LocalBoost nestas

mesmas situacoes, e conseguiu atingir a mesma precisdo que LocalBoost com 4

vizinhangas. Entretanto, com 10 iteracbes, em todas as execucdes, o B-

LocalBoost teve precisao inferior a precisdo de LocalBoost.
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5 lteracoes

° 90,0000

lg P

9 85,0000 1 -—\,/*\:::

o

o 80,0000

1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 85,6140 86,3158 86,1988 83,3918 83,3918
—=—B-LocalBoost | 85,1462 84,4444 86,1988 81,5205 81,2865
Vizinhancas
Grafico 5.31. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados NILC com 5 iteracoes
10 lteracoes
8 90,0000
(2]
5 85,0000 - m:::
g
o 80,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 86,4327 87,4854 88,0702 83,3918 83,3918
—= B-LocalBoost| 84,9123 86,0819 87,7193 81,5205 81,2865

Vizinhangas

Grafico 5.32. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost sobre o
conjunto de dados NILC com 10 iteracbes
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Precisao

20 lteracoes

90,0000
85,0000 | '4‘7‘\:::
80,0000 1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 85,6140 87,1345 87,7193 83,3918 83,3918
—aB-LocalBoost| 85,3801 85,8480 87,7193 81,5205 81,2865

Vizinhancas

Grafico 5.33. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados NILC com 20 iteracdes

Boosting e B-Boosting

O B-Boosting também nao obteve bons resultados quando comparado ao

Boosting. O B-Boosting ndo superou o Boosting em nenhuma das situacdes

apresentadas no Grafico 5.34. Ele apenas conseguiu alcancar a mesma precisao
que Boosting com 5 iteracoes.

90,0000
S =< *
Ig o = —
© 85,0000 -
g
o
80,0000
5 10 20
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—a— B-Boosting 86,3158 85,9649 86,1988
Iteracoes

Grafico 5.34. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o
conjunto de dados NILC
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Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

Na comparacgao realizada do desempenho de Boosting com o de Bagging e
com o de J48, Boosting demonstrou melhor performance que estes outros
algoritmos sobre o conjunto de dados NILC. A comparagao pode ser observada no
Graéfico 5.35.

° 90,0000
: . .
g 85,0000 — " =
o 80,0000
5 10 20
—e— Boosting 86,3158 87,3684 87,4854
—=— Bagging 85,7310 86,0819 86,4327
J48 83,0409 83,0409 83,0409
Iteracoes

Grafico 5.35. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,
Bagging e J48, sobre o conjunto de dados NILC

Todos os algoritmos

O Grafico 5.36 apresenta o desempenho dos algoritmos, executados com 5,
10 e 20 iteracdes, sobre o conjunto de dados NILC. Com 5 iteracdes, a maior
precisdo obtida foi 86,3158%, e foi alcancada pelo LocalBoost(2), Boosting e B-
Boosting. Com 10 iteracdes, a maior precisdo foi 88,0702%, sendo obtida pelo
algoritmo LocalBoost(4). E, com 20 iteracées, a maior precisdo obtida foi
87,7193%, alcancada por LocalBoost(4) e por B-LocalBoost(4).

Portanto, a maior precisdo atingida sobre o conjunto de dados NILC foi
88,0702%, sendo alcangada por LocalBoost(4).
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Grafico 5.36. Comparacao dos desempenhos obtidos pelos algoritmos
sobre o conjunto de dados NILC

Tabela de ganhos e perdas

A Tabela 5.6 mostra os ganhos e perdas de cada algoritmo em relagdo aos
outros sobre o conjunto de dados NILC.

Tabela 5.6. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i- EBoost E-Boost. Eag Jd&s LocalB* | B-LocalB *
Eoost. 20 30 30 1143 1372
E-Boost. 0/2- 142 30 iy 1213
Eag 0/3- 21 30 8- 1143
J43 03 0f3 (/3 0f15 &%
LocalB * 311 5% R 1540 1340
E-LocalB * 2% Ty 311 26 0f1E

*Considerando todas as vizinhangas (1, 2, 4, 10, e 20).
e Conjunto de dados Reuters_100

Este conjunto de dados, conforme ja mencionado, contéem 1228 instancias,
100 atributos e 65 classes, que possuem quantidade de instancias diferentes,

inclusive classes sem nenhuma representagdo no conjunto, sendo, assim, um
conjunto desbalanceado.
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LocalBoost e B-LocalBoost

Através da andlise dos Graficos 5.37, 5.38 € 5.39, com 5, 10 e 20 iteracoes,

respectivamente, podemos observar que o B-LocalBoost ndo conseguiu superar o

desempenho do LocalBoost com 1 e 2 vizinhancas nas trés situacdes

apresentadas. Entretanto, nas trés execucdes, conseguiu a maior precisao com 4,
10 e 20 vizinhangas.

5 lteracoes
° 75,0000
K 70,0000 - o
o 60,0000
1 2 4 10 20
—e—LocalBoost 68,6482 70,9283 63,7622 61,8078 61,8078
—=—B-LocalBoost | 67,8339 67,1824 67,1010 62,4593 62,4593
Vizinhangas
Grafico 5.37. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados Reuters_100 com 5 iteracbes
10 Iteracoes
° 75,0000
‘D 70,0000 -
8 65,0000 -
o 60,0000
1 2 4 10 20
—e—LocalBoost 71,1726 73,4528 63,7622 61,8078 61,8078
—=—B-LocalBoost | 69,5440 70,1954 68,3225 62,4593 62,4593
Vizinhancas

Grafico 5.38. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost

sobre o conjunto de dados Reuters_100 com 10 iteracdes
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20 lteracoes
o 75,0000
‘D 70,0000 -
8 65,0000 -
o 60,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 72,8013 74,1857 63,7622 61,8078 61,8078
—=—B-localBoost | 71,0912 71,2541 68,7296 62,4593 62,4593
Vizinhancas

Grafico 5.39. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados Reuters_100 com 20 iteracdes

Boosting e B-Boosting

Diferente do B-LocalBoost, que conseguiu superar o desempenho do
LocalBoost com 4, 10 e 20 vizinhangas, o B-Boosting ndo conseguiu obter

precisdo maior que o Boosting em nenhuma das trés execugdes, conforme
podemos ver no Grafico 5.40.
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Grafico 5.40. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o

conjunto de dados Reuters_100
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Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

No Grafico 5.41, que mostra os resultados dos algoritmos Boosting,
Bagging e J48, é possivel observar que, apesar de Boosting nao ter alcangado a
maior precisdo em todas as situagdes exibidas no grafico, ele conseguiu quase a
mesma precisdo que Bagging com 10 e 20 iteragdes, apresentando uma maior

desvantagem apenas com 5 itera¢cdes em relagdo ao Bagging.

75,0000
o =
'3 70,0000 - *k/‘—
8 65,0000 -
o
60,0000
5 10 20
—e—Boosting 68,2410 71,0098 73,0456
—=— Bagging 70,7655 71,5798 72,3127
Jag 64,9023 64,9023 64,9023
Iteracoes

Grafico 5.41. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,

Bagging e J48, sobre o conjunto de dados Reuters_100

Todos os algoritmos

O Grafico 5.42 apresenta o desempenho dos algoritmos, executados com 5,
10 e 20 iteragdes, sobre o conjunto de dados Reuters_100. Em todas as situagdes,
ou seja, com 5, 10 e 20 iteracdes, a maior precisdo foi alcancada pelo algoritmo
LocalBoost(2). Com 5 iteracdes, a precisao obtida por ele foi de 70,9283%. Com
10 iteracdes, foi de 73,4528%. E, com 20 iteracdes, ele atingiu 74,1857% de
precisao.

Portanto, a maior precisao atingida sobre o conjunto de dados Reuters_100
foi 74,1857%, sendo obtida pelo algoritmo LocalBoost(2).
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Grafico 5.42. Comparacgao dos desempenhos obtidos pelos algoritmos
sobre o conjunto de dados Reuters_100

Tabela de ganhos e perdas

A Tabela 5.7 mostra os ganhos e perdas de cada algoritmo em relagdo aos
outros sobre o conjunto de dados Reuters_100

Tabela 5.7. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i- Eoost E-Eoost. Eag Jas LocalB* | B-LocalB *
Boost. 20 142 30 1045 1540
E-Boost. 0/3- /3 30 LTy 13/1-
EBag 21 2{0r 20 11/4- 1540
J43 0/3- 0f3 /3 Ty 6%
LocalB * s ity 4i11- ity 6%
BE-LocalB * 0f15 1113 015 Iy 9i6

*Considerando todas as vizinhancgas (1, 2, 4, 10, e 20).
e Conjunto de dados Reuters_500

O conjunto de dados Reuters 500, conforme ja mencionado, contém 1228
instancias, 500 atributos e 65 classes desbalanceadas. Possuindo, assim,
quantidade de instancias diferentes em cada uma delas, inclusive classes sem

nenhuma representacao no conjunto.
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LocalBoost e B-LocalBoost

Analisando os Gréaficos 5.43, 544 e 545 com os

resultados,

respectivamente, de 5, 10 e 20 iteracdes realizadas utilizando os algoritmos

LocalBoost e B-LocalBoost sobre o conjunto Reuters_500, e os comparando com

os Graficos 5.37, 5.38 e 5.39 contendo o resultado do desempenho destes

mesmos algoritmos sobre o conjunto Reuters_100, percebemos que o0 aumento da

quantidade de atributos no conjunto proporcionou uma melhora no desempenho

de B-LocalBoost. Com 5 iteracdes, sobre o conjunto Reuters_500, B-LocalBoost

superou o desempenho de LocalBoost em quase todas as situacées. Com 1

vizinhanca, o B-LocalBoost teve uma precisdo um pouco menor que a de

LocalBoost. Entretanto, com 2, 4, 10 e 20 vizinhancas, ele superou o seu

desempenho, apresentando uma grande diferenca de precisdo com 4 vizinhancas

(Gréfico 5.43).
5 lteracoes
o 75,0000
‘D 70,0000 -
8 65,0000 -
o 60,0000 *
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 69,4625 69,6254 63,2736 60,6678 60,6678
—=B-LocalBoost| 68,7296 71,0912 70,0326 62,7850 62,7850

Vizinhancas

Grafico 5.43. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost

sobre o conjunto de dados Reuters_500 com 5 iteracdes

Ja com 10 iteragdes, B-LocalBoost teve sua precisdo menor que a de

LocalBoost com 1 e 2 vizinhancas, mas voltou a supera-la com 4, 10 e 20

vizinhangas. E, desta vez, com 4 vizinhancas, a diferenca de precisao foi maior

ainda, chegando a ser de quase 8,5% (Grafico 5.44).
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10 Iteracoes
8 75,0000 o .
' 70,0000 -
8 65,0000 -
o 60,0000 +
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 73,0456 73,8599 63,5993 60,6678 60,6678
—=—B-LocalBoost | 72,8013 72,8827 72,0684 62,7850 62,7850
Vizinhancas

Grafico 5.44. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados Reuters_500 com 10 iteracdes

E, com 20 itera¢des, o desempenho de B-LocalBoost melhorou ainda mais.
Com 1 e 2 vizinhangas, ele atingiu precisdo um pouco menor que a de LocalBoost.
Porém, com 4, 10 e 20 vizinhangas, superou novamente a precisao de LocalBoost.
Sendo que, com 4 vizinhangas, a diferenga de precisdo aumentou mais ainda,
chegando a quase 10%, como podemos verificar no Grafico 5.45.

20 Iteracoes
o 80,0000
" 75,0000 - — —
i 70,0000 -
o 65,0000 -
o 60,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 75,1629 74,5928 63,5993 60,6678 60,6678
—= B-LocalBoost 74,1857 74,0228 73,2085 62,7850 62,7850
Vizinhangas

Grafico 5.45. Desempenho dos algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost
sobre o conjunto de dados Reuters_500 com 20 iteracdes
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Boosting e B-Boosting

Apesar do algoritmo B-LocalBoost ter apresentado uma performance muito
boa perante LocalBoost, o0 algoritmo B-Boosting ndo conseguiu o0 mesmo diante do
algoritmo Boosting. Em todas as execucdes, com 5, 10 e 20 iteracbes, sobre o
conjunto de dados Reuters_500, B-Boosting ndo conseguiu obter precisdo maior

que a de Boosting em nenhuma delas, conforme mostrado no Grafico 5.46.

80,0000
S 75,0000
©
Y 70,0000 -
o
65,0000
5 10 20
—e—Boosting 69,9511 73,2085 75,4886
—a— B-Boosting 68,6482 72,4756 74,3485
Iteracoes

Grafico 5.46. Desempenho dos algoritmos Boosting e B-Boosting sobre o
conjunto de dados Reuters_500

Algoritmos do Estado-da-Arte (Boosting, Bagging e J48)

Como podemos ver no Grafico 5.47, percebemos que o algoritmo Boosting,
quando comparado aos algoritmos Bagging e J48 sobre o conjunto de dados

Reuters_500, consegue melhorar seu desempenho, mesmo que pouco, ao longo
das iteracoes.

Sobre este conjunto, o Boosting obteve precisdo menor que a de Bagging
com 5 iteragcdes, mas conseguiu as precisdbes mais altas com 10 e 20 iteracoes,
apesar de apresentar pequenas diferencas, nos dois casos.
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80,0000
o
’8 4.?%'
'g 70,0000 - —
o
60,0000
5 10 20
—e— Boosting 69,9511 73,2085 75,4886
—=— Bagging 70,8469 72,2313 74,0228
J48 63,2736 63,2736 63,2736
lteracoes

Grafico 5.47. Desempenho dos algoritmos do estado-da-arte, Boosting,
Bagging e J48, sobre o conjunto de dados Reuters_500

Todos os algoritmos

No Grafico 5.48, que contém o desempenho de todos os algoritmos
executados com 5, 10 e 20 iteragbes sobre o conjunto de dados Reuters_500,
constatamos que, com 5 iteragdes, o melhor desempenho foi do algoritmo B-
LocalBoost(2), com 71,0912% de precisdo. Ja com 10 iteracdes, a precisao mais
alta, 73,8599%, foi obtida por LocalBoost(2). E, com 20 iteracdes, o algoritmo
Boosting foi quem teve o melhor desempenho, atingindo 75,4886% de precisao.

No geral, a precisdo mais alta, atingida sobre o conjunto de dados Reuters-
_500, foi de 75,4886% de precisao, sendo alcangada pelo algoritmo Boosting.
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Grafico 5.48. Comparacao dos desempenhos obtidos pelos algoritmos
sobre o conjunto de dados Reuters_500

Tabela de ganhos e perdas

A Tabela 5.8 mostra os ganhos e perdas de cada algoritmo em relagdo aos
outros sobre o conjunto de dados Reuters_500

Tabela 5.8. Tabela geral de ganhos e perdas de cada algoritmo

+i- EBoost E-Boost. Eag Jd&s LocalB* | B-LocalB *
Eoost. 20 21" 30 141~ 1372
E-Boost. 03 21" 20 9f6 1045
Bag 142 172 30 11/4- 10/4-
J43 03 (/3 (/3 iy s
LocalB #* 1714 6% 4i11- Iy 10
E-LocalB * 2% a0 410 Iy 1045

*Considerando todas as vizinhancgas (1, 2, 4, 10, e 20).

LocalBoost, B-LocalBoost, W-LocalBoot, BW-LocalBoost e a influéncia

do parametro G

Outros experimentos foram executados com o intuito de analisar o
desempenho dos algoritmos W-LocalBoost e BW-LocalBoost em relagdo ao

desempenho de LocalBoost e B-LocalBoost. Os experimentos, utilizando estes
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algoritmos, foram realizados sobre o conjunto de dados DMOZ, e com dois valores

diferentes para o parametro 3 Em um experimento, o valor de G foi 1, desta
forma, o parametro nao exercia influéncia na atualizacdo dos pesos das instancias.

Mas, em outro experimento, o seu valor foi 5 (o valor 5 foi utilizado devido [Zhang

and Zhang 2008] afirmar, apds testes, que o parametro -"'3 deveria ter um valor

pequeno, e utilizaram este valor em outros experimentos que realizaram).

Experimentos com 51

Como podemos ver nos Graficos 5.49, 5.50 e 5.51, os algoritmos W-
LocalBoost e BW-LocalBoost apresentaram comportamento estavel em todos os
experimentos realizados com valores diferentes de iteragdes (5, 10 e 20) e de
vizinhancgas (1, 2, 4, 10 e 20). Ao contrario de W-LocalBoost e BW-LocalBoost, os
algoritmos LocalBoost e B-LocalBoost apresentaram oscilagbes no seu

desempenho conforme algumas mudancas de iteragdes e vizinhancgas.

No Grafico 5.49, a maior precisao, 69,6513%, foi alcancada pelo algoritmo
LocalBoost com 2 vizinhangas. Entretanto, apesar de LocalBoost ter atingido as
maiores precisées com 1 e 2 vizinhangas, a sua precisao cai consideravelmente
com 4, 10 e 20 vizinhangas. Por outro lado, W-LocalBoost e BW-LocalBoost
mantém sempre o0 mesmo desempenho, mesmo com as mudangas de valores de
parametros. Entretanto, a precisdo obtida por eles esta abaixo, principalmente a
do W-LocalBoost, do desempenho apresentado pelo algoritmo B-LocalBoost, que,

no geral, foi 0 algoritmo que demonstrou melhor desempenho com 5 iteracoes.
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5 lteracoes

71,0000

o
2 ::x
© 68,0000 - — X <
o
n- \\(\ A
65,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 69,5570 69,6513 66,4467 66,2582 66,2582
—=— B-LocalBoost 68,8973 69,0858 68,2375 68,1433 68,1433
W-LocalBoost 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582
BW-LocalBoost 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433

Vizinhancas

Grafico 5.49. Resultado da aplicacao de LocalBoost e variagdes, com 5

iteracoes e G 1, sobre o conjunto de dados DMOZ

Com 10 e 20 iteragdes, o comportamento dos algoritmos foi o mesmo,
como mostrado, respectivamente, nos Graficos 5.50 e 5.51. Novamente, a maior
precisao foi alcancada pelo algoritmo LocalBoost com 2 vizinhancas, em ambos 0s
casos. Mas, da mesma forma, ele volta a cair com 4, 10 e 20 vizinhangas.
Enquanto os algoritmos W-LocalBoost e BW-LocalBoost mantém, no geral, o
desempenho abaixo dos outros, e o B-LocalBoost, acima.
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Precisao

10 lteracoes

75,0000
70,0000 - :A.
65,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 70,2168 | 71,0650 | 66,4467 | 66,2582 | 66,2582
—=—B-localBoost | 685203 | 69,0858 | 684260 | 68,1433 | 68,1433
W-LocalBoost | 66,2582 | 66,2582 | 66,2582 | 66,2582 | 66,2582
BW-LocalBoost| 68,1433 | 68,1433 | 68,1433 | 68,1433 | 68,1433

Vizinhancas

Grafico 5.50. Resultado da aplicacao de LocalBoost e variagdes, com 10

iteracoes e G =1, sobre o conjunto de dados DMOZ

Precisao

20 lteracoes

75,0000
70,0000 - ﬂ#
> e > W
65,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 70,2168 71,0650 66,4467 66,2582 66,2582
_= B-LocalBoost 68,5203 69,0858 68,4260 68,1433 68,1433
W-LocalBoost 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582
BW-LocalBoost | 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433
Vizinhancas

Grafico 5.51. Resultado da aplicacdo de LocalBoost e variagdes, com 20

iteracoes e G =1, sobre o conjunto de dados DMOZ
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Experimentos com B=5

Conforme ja mencionado, outros testes foram executados com o algoritmo

LocalBoost, e variacdes, sobre o conjunto de dados DMOZ, mas com o valor do
parametro -"j igual a 5. Comparando os resultados destes experimentos com o0s

realizados com 5 igual 1, percebemos que o desempenho de alguns algoritmos

caiu.

Os graficos 5.52, 5.53 e 5.54 mostram os resultados obtidos com 5 igual a
5. E, através deles, percebemos que, independente da quantidade de vizinhancas
e de iteragdes executadas, os valores ndo alteram. Outra constatacado é que, os

algoritmos que, anteriormente, haviam conseguido os melhores resultados,

LocalBoost e B-LocalBoost, com -"3 igual a 1, tiveram sua precisdao diminuida,
consideravelmente, com 1 e 2 vizinhangas, e nenhum aumento, da mesma, com 4,

10 e 20 vizinhancas. Nem os algoritmos W-LocalBoost e BW-LocalBoost tiveram

beneficio com este valor de 3
Assim, com a mudanga do valor de 5 e as alteracbes de precisdo

causadas por ele, o algoritmo BW-LocalBoost acabou conquistando o melhor

desempenho, conforme mostrado nos graficos ja citados.
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5 lteracoes

70,0000
N R ;
3 65,0000 -
(/2]
8
x 60,0000
55,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 68,1433 61,9227 65,5985 66,2582 66,2582
_= B-LocalBoost 59,5664 61,6400 66,2582 68,1433 68,1433
W-LocalBoost 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582
BW-LocalBoost | 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433
Vizinhancas
Grafico 5.52 Resultado da aplicacao de LocalBoost e variagcdes, com 5
iteracoes e G = 5, sobre o conjunto de dados DMOZ
10 lteracoes
70,0000
X X ]
° \ /\ N
9 65,0000 |
(/2]
8
£ 60,0000
55,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 68,1433 61,9227 65,5985 66,2582 66,2582
—=— B-LocalBoost 59,5664 61,6400 66,2582 68,1433 68,1433
W-LocalBoost 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582
BW-LocalBoost | 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433
Vizinhancas

Grafico 5.53 Resultado da aplicacao de LocalBoost e variagdes, com 10

iteracoes e G 5, sobre o conjunto de dados DMOZ
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20 lteracoes
70,0000
0:\ ‘/DF =
2 65,0000 -
(/]
8
& 60,0000 -
55,0000
1 2 4 10 20
—e— LocalBoost 68,1433 61,9227 65,5985 66,2582 66,2582
—=— B-LocalBoost 59,5664 61,6400 66,2582 68,1433 68,1433
W-LocalBoost 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582 66,2582
BW-LocalBoost | 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433 68,1433
Vizinhancas

Grafico 5.54 Resultado da aplicacao de LocalBoost e variagdes, com 20

iteracoes e G = 5, sobre o conjunto de dados DMOZ
5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram mostrados os resultados experimentais obtidos com o
algoritmo B-LocalBoost, e outras variacbes, utilizando conjuntos de dados
variados do mundo real. Diante dos resultados apresentados, é possivel perceber
que LocalBoost apresenta, geralmente, resultados muito bons quando executado

com 2 vizinhangas.

Em relagéo ao algoritmo B-LocalBoost, ele demonstrou conseguir melhorar,
com sua camada de balanceamento, a precisdo do LocalBoost perante dados
desbalanceados, conforme pudemos verificar em varias situagdes, principalmente
com 4, 10 e 20 vizinhangas, como nos conjuntos de dados lonosphere, DMOZ,
Reuters com 100 e 500 atributos, entre outros. Entretanto, quando o conjunto n&o
apresentava nenhum nivel de desbalanceamento (conjuntos de dados iris e NILC)
ou quando havia atributos sem valores (conjunto de dados Hepatitis), o seu
desempenho apresentava queda consideravel.
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Quanto ao B-Boosting, que foi fruto da integracdo da camada de
balanceamento, aqui proposta, ao Boosting, também conseguiu, em alguns casos,
superar as precisdes alcancadas por Boosting, por exemplo, no conjunto de dados
lonosphere e DMOZ.

Por fim, analisamos o comportamento dos algoritmos W-LocalBoost e BW-
LocalBoost em relagdo ao comportamento de LocalBoost e B-LocalBoost, quando
executados sobre o conjunto de dados DMOZ, além de verificar, também, a

influéncia do parametro -"'3 nestes algoritmos. E pudemos concluir que, W-
LocalBoost e BW-LocalBoost obtiveram, no geral, desempenho inferior ao de
LocalBoost e o de B-LocalBoost, da mesma forma que a utilizagdo do valor 5 para

0 parametro -"j nao proporcionou, nos experimentos realizados, nenhum beneficio

a classificagao.
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6 Conclusoes

Neste trabalho foi proposto um algoritmo, denominado B-LocalBoost, a ser
utilizado no processo de inducao de classificadores de textos mais precisos sobre

conjuntos de dados que estejam desbalanceados.

Baseado no algoritmo LocalBoost, que € uma variagcdo de classificacao
local do conhecido algoritmo Boosting, o algoritmo aqui proposto utiliza técnicas
de balanceamento de dados semelhante ao do sistema BEV, para melhorar o
processo de classificacdo, e esta baseado em duas premissas. A primeira delas é
que conjuntos de dados desbalanceados geralmente fazem com que os algoritmos
de classificacdo gerem classificadores tendenciosos, no sentido de beneficiar as
classes majoritarias, classificando corretamente uma quantidade maior de
instancias pertencentes a ela, em detrimento da classificacdo das instancias das
classes minoritarias. A segunda premissa diz que, em muitos problemas de
classificacdo, a classificacdo correta de instancias de classes com menor

representacado no conjunto é o objetivo principal buscado.

Diante das premissas acima, a criagdo e o uso do B-LocalBoost foram
motivados pelo fato de que muitos conjuntos de dados do mundo real encontram-
se desbalanceados, precisando, assim, de um algoritmo capaz de tratar este
problema, que afeta diretamente a precisdo do classificador gerado,

principalmente em relagdo as classes minoritarias.
6.1 Principais Contribuicoes
As principais contribui¢cdes deste trabalho foram:

e 0 desenvolvimento de uma pesquisa abrangente sobre combinacao
de classificadores;

e a investigacao aprofundada de métodos locais de Boosting;
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e 0 projeto e a implementacdo de novos algoritmos de combinacgéo,
com o intuito de solucionar o problema ocasionado pelo desbalanceamento

presente em muitos conjuntos de dados.

A dificuldade de se encontrar uma solugdo para o problema dos dados
desbalanceados é uma realidade identificada no levantamento bibliografico, e
comprovada nos experimentos realizados com o algoritmo B-LocalBoost, e as
outras versdes aqui apresentadas, devido ao fato de cada conjunto de dados

possuir uma particularidade.

Apesar das dificuldades encontradas no desenvolvimento deste projeto,
pode-se verificar, através dos resultados apresentados, que B-LocalBoost
conseguiu alcangar resultados muito bons em vérios casos. Por outro lado, sabe-

se que melhorias ainda tém que ser feitas.
6.2 Trabalhos Futuros
Como trabalhos futuros, indicamos as seguintes atividades:

. Realizacao de andlise detalhada dos conjuntos de dados, para a
descoberta das causas das oscilacbes de desempenho apresentadas pelo B-
LocalBoost sobre alguns desses conjuntos;

. Execucdo de mais testes utilizando outros algoritmos para a
classificacao base, como por exemplo o uso do algoritmo SVM, e posterior analise
dos resultados obtidos;

J Aplicagcao do método grafico de analise ROC (Receiver Operating
Characteristic) para a avaliacdo de modelos de classificacdo, pois é util em
dominios nos quais existe uma grande desproporcao entre as classes, ou quando
se deve levar em consideracdo diferentes custos/beneficios para os diferentes

erros/acertos de classificacéo;

J Experimentos utilizando outros valores para o parametro 3 com

realizacdo, também, de analise dos resultados; e
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Desenvolvimento de outras técnicas que utilizem a distancia existente entre
as instancias, de forma que consiga influenciar, positivamente, o desempenho do

algoritmo na classificagédo dos dados.
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