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CLASSIFICAGCAO COM ALGORITMO ADABOOST.M1: O MITO DO
LIMIAR DE ERRO DE TREINAMENTO

RESUMO

O crescimento acelerado dos repositorios de dados, nas diversas areas de atua-
cao, abre espaco para pesquisas na area da mineracao de dados, em especifico, com os
métodos de classificacdo e de combinacao de classificadores. O Boosting € um desses
métodos, e combina os resultados de diversos classificadores com intuito de obter melho-
res resultados. O propoésito central desta dissertacao € responder a questao de pesquisa
com a experimentacdo de alternativas para aumentar a eficacia e o desempenho do algo-
ritmo AdaBoost.M1 que é a implementacgao frequentemente empregada pelo Boosting. Foi
feito um estudo empirico levando em consideracao aspectos estocasticos tentando lancgar
alguma luz sobre um parametro interno obscuro em que criadores do algoritmo e outros
pesquisadores assumiram que o limiar de erro de treinamento deve ser correlacionado com
0 numero de classes no conjunto de dados de destino e, logicamente, a maioria dos conjun-
tos de dados deve usar um valor de 0.5. Neste trabalho, apresentamos evidéncias empiricas
de que isso ndo € um fato, mas provavelmente um mito originado pela aplicagéo da primeira
definicdo do algoritmo. Para alcancar esse objetivo, foram propostas adaptagdes para o al-
goritmo, focando em encontrar uma sugestao melhor para definir esse limiar em um caso
geral.

Palavras-Chave: Mineracao de dados, Classificacdo, Combinacao de classificadores, Bo-
osting, AdaBoost.M1.



CLASSIFICATION WITH ADABOOST.M1: THE TRAINING ERROR
THRESHOLD MYTH

ABSTRACT

The accelerated growth of data repositories, in the different areas of activity, opens
space for research in the area of data mining, in particular, with the methods of classification
and combination of classifiers. The Boosting method is one of them, which combines the
results of several classifiers in order to obtain better results. The main purpose of this disser-
tation is the experimentation of alternatives to increase the effectiveness and performance
of the algorithm AdaBoost.M1, which is the implementation often employed by the Boosting
method. An empirical study was perfered taking into account stochastic aspects trying to
shed some light on an obscure internal parameter, in which algorithm creators and other
researchers assumed that the training error threshold should be correlated with the number
of classes in the target data set and logically, most data sets should use a value of 0.5.
In this paper, we present an empirical evidence that this is not a fact, but probably a myth
originated by the mistaken application of the theoretical assumption of the joint effect. To
achieve this goal, adaptations were proposed for the algorithm, focusing on finding a better
suggestion to define this threshold in a general case.

Keywords: Data Mining, Ensemble Methods, Classification, Boosting, AdaBoost.M1.



Figura 2.1
Figura 2.2
Figura 2.3
Figura 2.4
Figura 2.5
Figura 2.6
Figura 2.7
Figura 5.1
Figura 5.2
Figura 5.3
Figura 5.4
Figura 5.5
Figura 5.6
Figura 5.7
Figura 5.8
Figura 5.9

LISTA DE FIGURAS

Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento. ........... 14
Representacdo dos atributosde xey. .......... ... ... ... ... 16
Exemplo de Arvore de Decis&o e seus tipos de nodos. ........... 17
Chamadas recursivas do método J48. ............... ... ...... 18
Viséo légica do processo do método Boosting. ................. 20
Exemplo de Validagdo Cruzada para4folds. ................... 23
Exemplo de graficos das zonas de rejeicaodo Testet............ 26
Taxas de acerto AdaBoost.M1 e AdaBoostM1-AL. .............. 39
Desvio padrao AdaBoost.M1-AL. ............ ... ... ... ... ... 40
Taxas de acerto favoraveis a AdaBoost.M1-AL. ................. 42
Taxas de acerto favoraveis a AdaBoost.M1-NC. ................. 43
Desvio padrao AdaBoost.M1-AL e AdaBoost.M1-NC. ............ 43
Tempos de execucédo favoraveis a AdaBoostM1-NC.............. 44
Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absolutoem 0,2. ... 46
Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,3. ... 46
Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absolutoem 0,3. ... 47
Figura 5.10 — Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absolutoem 0,5. ... 47
Figura 5.11 — Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,6. ... 47
Figura 5.12 — Taxas de acerto iguais com variacao de limiaresde erro. ......... 48
Figura 5.13 — Diminuic&do de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,2... 48
Figura 5.14 — Diminuig&do de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,3... 49
Figura 5.15 — Diminuigéo de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,4... 49
Figura 5.16 — Desvio padrdo menores com limiar0,2. ....................... 51
Figura 5.17 — Desvio padrdo menores com limiar0,3. ............. ... ....... 51
Figura 5.18 — Desvio padrao menores com limiar0,4. ....................... 52
Figura 5.19 — Desvio padrdao menores com limiar0,5. ....................... 52
Figura 5.20 — Desvio padrao menores com limiar0,6. ....................... 52
Figura 5.21 — Desvio padr@o iguais. . ... 53
Figura 5.22 — Desvio padrao maiores com limiar0,6. . .. ..................... 53

Figura 5.23 — Aumento dos tempos de execug¢ao com limiar de erro absoluto em 0,3. 54

Figura 5.24 — Aumento dos tempos de execuc¢ao com limiar de erro absoluto em 0,3. 55

Figura 5.25 — Aumento dos tempos de execug¢ao com limiar de erro absoluto em 0,5. 55



Figura 5.26 — Aumento dos tempos de execug¢ao com limiar de erro absoluto em 0,6. 55
Figura 5.27 — Tempos de execugao iguais. . . ... ....v vt 56

Figura 5.28 — Diminuic&o do tempo de execugao com limiar de erro absoluto em 0,5. 56

Figura 5.29 — Taxas de acerto favoravel a AdaBoost.M1-AL. . ................. 58
Figura 5.30 — Taxas de acerto favoravel a AdaBoostM1-SL. . ................. 59
Figura 5.31 — Desvio padrédo AdaBoost.M1-AL e AdaBoost.M1-SL.............. 59

Figura 5.32 — Tempo de execucao de AdaBoost.M1-AL e AdaBoost.M1-SL. . . . ... 60



LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1 — Caracteristicas dos trabalhos relacionados . ................... 30
Tabela 4.1 — Conjuntosde dados .......... ...ttt 32
Tabela 5.1 — Resultados do AdaBoost.M1 submetido a aleatoriedade. ......... 39
Tabela 5.2 — Resultados do AdaBoost.M1 quanto ao numero de classes. . . ... .. 41
Tabela 5.3 — Resultados das Taxas de acerto com limiares de erro absoluto. .... 45

Tabela 5.4 — Conjuntos de dados com melhores limiares de erro para taxas de

ACEIIO . . o e 49
Tabela 5.5 — Resultados dos Desvio padrdao com limiares de erro absoluto. .. ... 50
Tabela 5.6 — Resultados de Tempo de execugéo com limiares de erro absoluto. .. 54

Tabela 5.7 — Conjuntos de dados com melhores limiares de erro para tempo de
BXECUGAD. . o o v vttt e e e e e e e 56

Tabela 5.8 — Resultados do AdaBoost.M1-AL com a eliminag&o do limiar de erro. 57
Tabela 5.9 — Testetparataxasdeacerto. ............ .. ... 61
Tabela 5.10 — Teste t para tempos de eXeCUCa0. . ... ......iiiiiiinnnnnnn.. 61



1.1
1.2

2.1
2.2
2.3
2.4
2.4.1
2.5
2.5.1
2.5.2
2.6
2.7
2.8

4.1
4.2
4.3
4.3.1
4.3.2
4.3.3
4.3.4
4.4

SUMARIO

INTRODUGAO . . . . oo e e e e 11
OBUETIVOS . . ..ot 13
ESTRUTURA DO DOCUMENTO . ..ot 13
CONCEITOS BASICOS . ... 14
MINERAGAO DE DADOS . . ..ottt et e 14
APRENDIZADO DE MAQUINA . . ..o e e 15
CLASSIFICACAO ... 16
ARVORES DE DECISAO . . . . oot 17
ALGORITMO J48 . . . . oot 18
METODOS DE COMBINAGAO DE CLASSIFICADORES . ................. 19
METODO DE BOOSTING . . . . ooee oot e e e e e e e 19
ALGORITMO ADABOOST.MT . . . oottt e e e 21
VALIDACAO CRUZADA . . . ..ot e e 22
PROCESSOS ESTOCASTICOS . . ..o et 24
TESTES DE HIPOTESES . . . ..ottt e e e e e 24
TRABALHOS RELACIONADOS ... ... 27
ADAPTACAO DO ALGORITMO ADABOOST.M1 ....................... 31
CONJUNTOS DE DADOS . . .. oo oottt 31
CONFIGURACAO GERAL DOS EXPERIMENTOS .. ..., 33
CONFIGURACOES ESPECIFICAS DOS EXPERIMENTOS ............... 34
ADABOOST.M1 SUBMETIDO A ALEATORIEDADE .. ..........ooooeoo... 34
ADABOOST.M1 QUANTO AONUMERODECLASSES . . ................. 35
ADABOOST.M1 QUANTO AO LIMIAR ERRO DE TREINAMENTO .......... 36
ADABOOST.M1 CONSIDERANDO A ELIMINACAO DO LIMIAR DE ERRO ... 36
DEFINICAO DOS TESTES DE HIPOTESES . ..., 37
RESULTADOS DA ADAPTACAO DO ALGORITMO ADABOOSTM1 ... .. ... 38

ANALISE DOS RESULTADOS COM ADABOOST.M1 SUBMETIDO A ALEA-
TORIEDADE . .. 38



5.2

5.3

5.4

5.5

6.1
6.2

ANALISE DOS RESULTADOS COM ADABOOST.M1 QUANTO AO NUMERO

DE CLASSES .. .ottt 40
ANALISE DOS RESULTADOS COM ADABOOST.M1 QUANTO AO LIMIAR DO

ERRO DE TREINAMENTO ABSOLUTO . .. .o et oo e e 44
ANALISE DOS RESULTADOS COM ADABOOST.M1-AL QUANTO A ELIMI-

NACAO DO LIMIAR DO ERRO DE TREINAMENTO ..................... 57
ANALISE DOS RESULTADOS SUBMETIDOS A TESTE DE HIPOTESES .... 60
CONCLUSAOD . ... s 62
CONTRIBUICAO DO TRABALHO . . . . oot e e 64
TRABALHOS FUTUROS . . . o oo e et e e e 65

REFERENCIAS . . . .. ..o 66



11

1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos a informatizacao da maioria dos processos e tarefas das diversas
areas de atuacgao fez com que a quantidade de informagdes armazenadas pelas instituicées
aumentasse de maneira exponencial. A diversidade e a abundancia desses dados tém des-
pertado o interesse em diversos contextos na busca do conhecimento e na extragao de
informacgdes Uteis desses repositérios [TSK05]. O desenvolvimento e o crescimento ace-
lerado desses contextos abrem espago para a utilizagdo de técnicas das quais é possivel
obter vantagens estratégicas e econdémicas de maneira mais agil e segura em relacao a mé-
todos convencionais baseados em suposi¢coes. A descoberta de conhecimento em banco
de dados, conhecido como KDD do inglés Knowledge Discovery from Databases, é um
processo para extrair de forma automatizada ou conveniente o conhecimento de grandes
repositérios de dados [HPK11]. O KDD ¢é a busca pelo conhecimento, e seu processo é
composto pelas etapas de limpeza, integracao, selecéo, transformagao, mineracéo, avalia-
cao de padroes e conhecimento. Essas técnicas fazem parte da mineracao de dados que
utiliza tarefas de diferentes areas, tais como aprendizado de maquina e estatistica.

Segundo Tan et al. [TSKO05], a mineracdo de dados é parte integral do KDD e
as técnicas que a compde sao organizadas para descobrir padroes Uteis que podem estar
escondidos. Elas também servem para fornecer previsdes de informacdes futuras como
estimativas de vendas, faturamento, cenarios de riscos, entre outros. De acordo com Har-
rington [Har12], a mineracao € uma tarefa desafiadora e os métodos tradicionais de consulta
e andlise onde € necessario explorar, conhecer e preparar os dados sao ineficientes para
descobrir informacdes relevantes dentro desses repositorios. A alternativa sao algoritmos
avancados capazes de extrair informacgdes valiosas de forma automatica.

Os tipos classicos de mineracdo de dados sdo: classificacdo, agrupamento, re-
gressao e associacao. A classificacao € uma abordagem do aprendizado de maquina (Ma-
chine learning) adequada para a tarefa de organizacdo das informacdes em categorias. E
a tarefa de aprendizado de uma fungao alvo que mapeia um conjunto de atributos para um
atributo alvo pré-determinado [TSK05]. A classificacdo € uma forma de analise de dados
para extrair modelos que descrevem classes de dados importantes com inUmeras aplica-
cbes incluindo a deteccéo de fraudes, marketing de destino, previsdo de desempenho, fa-
bricacao e diagnostico médico [HPK11]. Dentro da area da classificacao encontram-se os
métodos de combinacdo de classificadores tais como o Bagging [Bre96], Boosting [Sch90]
e Random Forests [Bre01] que combinam os resultados de varios classificadores (Classifi-
cador base), com o objetivo de melhorar os resultados da classificacdo dos dados.

De um ponto de vista pratico, esta dissertacdo tem como objetivo principal propor
uma adaptacao para a principal implementacao do método Boosting, o algoritmo AdaBo-
ost.M1. Em especifico, o objetivo consiste em analisar alguns aspectos. O primeiro é avaliar
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a possibilidade de aumentar a eficacia e o desempenho do algoritmo quanto aos resultados
de taxa de acerto e tempo de execucdo. E o segundo é considerar aspectos estocasticos
no que diz respeito a aleatoriedade das sementes utilizadas no processo de geracao dos
classificadores.

Uma questéo a ser observada é o limiar do erro de treinamento que é relativamente
um ponto obscuro na descri¢cao do algoritmo original de Freund e Schapire [FS96]. Em Zhu
et al. [ZZRHO09], é apresentada uma proposta de extensao para o algoritmo Boosting para
problemas multi-classes denominada SAMME (Stagewise Additive Modeling using a Multi-
class Exponential loss function), que dispensa a redugao de problemas de multi-classes
para varios subproblemas de duas classes. Este algoritmo é diferente da implementacao
original, pois requer que os resultados de cada classificador base sejam melhores que es-
colhas aleatoérias, ou seja, considera o limiar de erro como o inverso do numero de classes.
No entanto o trabalho de Zhu et al. [ZZRH09] considera como classificador base o Bayes
rule. Assim motivado, esta dissertacdo segue a mesma linha exploratoria de analisar outras
opcodes de limiar de erro, mas considera como classificador base o algoritmo J48 que é se-
melhante ao algoritmo C4.5 empregado na definicao original de Freund e Schapire [FS96].

Este trabalho tem como propdsito a exploragdo do método Boosting de combi-
nacao de classificadores com foco no limiar de erro treinamento, parametro interno que
que interrompe o processo de classificagdo caso o classificador apresente perda de de-
sempenho. Em estudos apresentados por Fernandes et al. [FLR10], o comportamento do
método Boosting é analisado quando submetido a aleatoriedade e os resultados demons-
tram vulnerabilidade do método, quando considerados esses aspectos. Em Fernandes et al.
[FLNR13], é apresentado um estudo da adaptacao do algoritmo Random Forests para que
seja menos vulneravel aos impactos da aleatoriedade. Para tanto é proposta uma extensao
denominada SARF (Stochastic Aware Random Forests) cujos resultados sdo comparados
a outros métodos, como por exemplo, o Boosting.

Esta proposta ndo tem como interesse a criagao de um novo método, e sim, propor
uma adaptagdo para o algoritmo existente a fim de melhorar a taxa de acerto e o tempo de
execugao considerando a aleatoriedade da geracdo de amostras dos classificadores.

A partir disso, surge a questao de pesquisa:

 Existe algo que possa ser alterado no limiar de erro de treinamento para melhorar a
eficacia e o desempenho do algoritmo AdaBoost.M1 levando em consideracao aspec-
tos estocasticos?

Baseado nisso, o0 objetivo geral e os objetivos especificos foram tracados buscando
responder essa questao.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacao é analisar alternativas para melhorar a eficacia
e 0 desempenho do algoritmo AdaBoost.M1, e propor uma adaptagao do algoritmo que leve
em consideracdo o limiar de erro de treinamento e aspectos estocasticos.

Tendo em vista o objetivo geral apresentado, foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

Implementar uma adaptacéo para o algoritmo AdaBoost.M1, considerando o limiar de
erro de treinamento;

 Analisar a variabilidade desse algoritmo com respeito a aleatoriedade;

* Avaliar, através de experimentos praticos, os beneficios e maleficios da adaptacao
proposta,;

« Submeter os resultados a testes estatisticos formais.

1.2 Estrutura do documento

Este documento esta estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta
0s conceitos basicos, bem como os fundamentos para a compreensao deste trabalho, tais
como: Mineracao de Dados, Aprendizado de Maquina, Classificagcdo, Métodos de Combi-
nacao de Classificadores, Método Boosting, Validacao Cruzada, Processos Estocasticos e
Testes de Hipdteses. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados. O Capitulo 4 apre-
senta a adaptacao do AdaBoost.M1 utilizada para execugao dos experimentos. No Capitulo
5, sdo apresentados os resultados da adaptacéo do algoritmo AdaBoost.M1. Por ultimo, no
capitulo 6 sdo apresentadas as consideracdes finais e a contribuicdo desta dissertacéo.
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2. CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos bésicos importantes para a
compreensao do trabalho desenvolvido. Dessa forma, as se¢bes a seguir apresentam no-
cOes basicas sobre Mineracdo de Dados (Secdo 2.1), Aprendizado de Maquina (Secao
2.2), Classificacdo (Secdo 2.3), Arvores de Decisdo (Secdo 2.4), Métodos de Combina-
cao de Classificacao (Secao 2.5), Validacao Cruzada (Sec¢ao 2.6), Processos Estocasticos
(Secéao 2.7) e Teste de Hipdteses (Secao 2.8).

2.1 Mineracao de dados

A mineracao de dados é a técnica que possibilita a exploracéo e a analise de dados
utilizando-se de algoritmos com a capacidade de analisar grandes quantidades de dados.
E um processo automético para descobrir padrdes nos dados que sejam significativos para
obter vantagens, geralmente, de alguma natureza econdmica [TSK05]. De acordo com
Han e Kamber [HPK11], a Figura 2.1 apresenta a adaptacao das etapas do processo de
descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD) que consiste em uma sequéncia
iterativa representada por etapas.

Avaliacaoe
Interpretacao

/ Conhecimento
A

Mineracao de
Dados

Selecaoe A
Transformacao
Amostra
Limpeza e
Integracao

/Av Data
I
1
U
v
<€

Padroes

Warehouse

Figura 2.1 — Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento.

As etapas do processo estao descritas a seguir:

 Limpeza: Remocéao de ruidos e de dados inconsistentes;
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* Integragcdo: Combinagao de multiplas fontes de dados;
» Selecao: Selecédo dos dados relevantes para a tarefa de analise;
» Transformacéao: Transformagédo dos dados em formas adequadas para a mineracao;

* Mineracao de Dados: Etapa essencial em que ocorre o processo de extracao de pa-
drdes e informacdes interessantes dos dados;

 Avaliacdo de Padrées: Identificacdo de padrdes interessantes que representam o co-
nhecimento com base em algumas medidas;

« Conhecimento: Visualizagdo e representagdo do conhecimento para apresentar ao
usuario.

As primeiras quatro etapas, ou seja, limpeza, integracéo, selecao e transforma-
cao fazem parte do pré-processamento, onde os dados sdo preparados para a etapa de
mineragdo. As demais etapas fazem parte do pds-processamento [HPK11]. A mineracao
de dados se utiliza de técnicas da area do Aprendizado de Maquina para aprender um
comportamento ou padrdo na busca de possiveis informagodes futuras [WF11].

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (Machine learning) é o processo de transformacao
dos dados em informag&o, sendo um instrumento que pode ser aplicado para a resolver
diversos problemas [Har12]. Conforme Han e Kamber [HPK11], o Aprendizado de Maquina
€ a area que investiga como os computadores podem aprender automaticamente padroes e
tomar decisGes baseado nos dados. As principais abordagens do Aprendizado de Maquina
relacionadas a mineracao de dados sao:

» Aprendizado supervisionado: A supervisdo no aprendizado vem dos exemplos ro-
tulados no conjunto de dados de treinamento que supervisionam 0 aprendizado do
modelo de classificacao;

» Aprendizado nao supervisionado: O processo de aprendizado ndo € supervisionado
desde os exemplos de entrada e as classes nao sao rotuladas. Dessa forma, o modelo
precisa aprender sozinho a partir dos padrées encontrados nos dados;

 Aprendizado semi-supervisionado: O processo € feito utilizando ambas as técnicas,
exemplos rotulados e nao rotulados, para aprender um modelo. Os exemplos rotula-
dos sao utilizados para aprender modelos de classe e 0s exemplos nao rotulados séo
utilizados para refinar os limites entre classes;
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» Aprendizado ativo: Abordagem que permite aos usuarios participar ativamente do
processo de aprendizado. Nessa abordagem um usuario humano pode rotular um
exemplo a fim de otimizar o modelo através da aquisicdo de conhecimento ativamente.

A Classificacao e a Regressao sdo exemplos de Aprendizado supervisionado, pois
o usuario define o que o algoritmo deve prever [Har12]. Neste trabalho, o foco sao as
técnicas de classificagdo de dados.

2.3 Classificacao

A Classificacao é a tarefa que visa organizar objetos em categorias pré-definidas
e pode ser utilizada para diversos fins como identificagdao de spam, categorizacao de cons-
telagdes, células, produtos, entre outros [TSKO05]. A classificacdo € a tarefa de aprender
uma fungao alvo f (modelo de classificacdo) que mapeia cada conjunto de atributos x para
um atributo alvo y pré-determinado (classe). Para construir um classificador sé&o utilizados
exemplos de um conjunto de atributos definido como x e um atributo alvo (classe) definido
como y, conforme apresentado na Figura 2.2:

Data de Local de i, Ensino
Nascimento Nascimento P Superior
Nao

Capital Particular

1986 Interior F Publica Sim

| J \ )
1 1

Conjunto de atributos ( x) Atributoalvo (y)

Figura 2.2 — Representacao dos atributos de x e y.

Esse processo ocorre a partir da geragdo de um conjunto de treinamento, onde
é feita a indugdo para a criagdo de um modelo de classificacdo e, apds esse processo,
o modelo é aplicado em um conjunto de teste. De acordo com Tan et al. [TSKO05], exis-
tem diversas técnicas de classificacdo de dados, sendo as mais classicas: Vizinhos mais
Préximos, Arvores de Decisdo, Naive Bayes, Redes Neurais e Vetores de Suporte.

As Arvores de Decisdo sdo populares, pois para a construcdo de classificadores,
nao € necessario o conhecimento de um dominio ou parametro, sendo apropriado para
descoberta do conhecimento. Elas podem lidar com grandes quantidades de dados e o
aprendizado é simples e rapido, além dos classificadores terem uma boa precisédo [Har12].
Com base nessa informacéo, este trabalho tem como foco a utilizacdo de técnicas de clas-
sificagcdo com Arvores de Decisao.
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2.4 Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisédo usa a estratégia dividir para conquistar para resolver um
problema de decisdo. Um problema complexo € dividido em problemas mais simples, aos
quais recursivamente é aplicada a mesma estratégia. As solugdes dos subproblemas po-
dem ser combinadas, na forma de uma arvore, para produzir uma solu¢do do problema
complexo. A forca dessa proposta vem da capacidade de dividir o espaco de instancias
em subespacos e cada subespaco € ajustado usando diferentes modelos. Essa é a ideia
basica por tras de algoritmos baseados em arvores de deciséo, tais como o ID3 e 0 C4.5
[Qui86, Quios].

A classificacao é feita de maneira que cada Nodo folha determina uma possivel
classe a ser escolhida em um conjunto de dados. No exemplo da Figura 2.3 o atributo
alvo é definido como sim ou nao para o caso de uma determinada pessoa possuir ensino
superior completo. Para a construcdo de uma Arvore de Decis&o sao utilizados algoritmos
para induzir decisdes mais precisas. O algoritmo de Hunt et al. [HMS66] é um deles, sua
estrutura geral é definida da seguinte forma:

* Se um conjunto de dados (D;) s6 contém registros que pertencem a mesma classe
(Y:), entéo (t) € um nodo folha definido como (Y});

» Se (Dy) é um conjunto vazio, entao (t) € um nodo folha definido com a classe padrao
(Ya);

» Se (D) contém registros que pertencem a mais de uma classe, o atributo teste é
utilizado para dividir os dados em subconjuntos.

1
i Nodo !
1 .
------------------- == raiz |
1
I ;
= particular = publica
/// e !
1 Nodo i
0RO s -t ntemo |
,/7 ! !
=====-- - i H
i Nodos }~ bommmmm e
! -~
| folhas [=---_} <=1958 > 1958
: RN [ / N\
b ’ = ~ ==y
ool e - >
) EEE)

Figura 2.3 — Exemplo de Arvore de Decis&o e seus tipos de nodos.
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A Classificacéo utilizando Arvores de Decis&o é uma técnica simples e muito utili-
zada. E constituida de um Nodo raiz, que possui arestas somente saindo, Nodo interno,
que possui uma aresta chegando e duas ou mais arestas saindo, e o Nodo folha, que pos-
sui apenas uma aresta chegando. Na Figura 2.3 é apresentado a adaptacao de um exemplo
de Arvore de Decisao [TSKO5]:

O algoritmo de Hunt et al. [HMS66] serve como base para o algoritmo C4.5 de
Quinlan [Qui14]. Esse algoritmo cria um classificador de Arvore de Decisdo constituido por
uma folha que indica a classe, um nd de decisdo que especifica um teste a ser realizado
no valor de um atributo, e um galho para cada resposta do teste que levara para uma sub-
arvore ou uma folha.

2.4.1 Algoritmo J48

O algoritmo J48 € um dos mais tradicionais para problemas de classificagcao e tem
como base o algoritmo C4.5, inspirado no algoritmo ID3 [Qui86]. Ele utiliza a estratégia de
divisdo e conquista gerando Arvores de Decisdo a partir de uma abordagem recursiva de
particionamento de conjunto de dados [GP05]. Neste trabalho foi utilizada a implementacao
do algoritmo J48 do software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) versao
3.6.0 [SR14].

Chamada 1 Chamada 2 Chamada 3

-—>,—>

= particular = particular = publica

— T——

Chamada 4 Chamada 5 — Resultado Final

= particular = publica

= particular = publica /
/ —
> EmLors *
<= 1958 > 1958

. s won

Figura 2.4 — Chamadas recursivas do método J48.
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A geracdo da Arvore de Decisdo é dada por chamadas recursivas a uma fungao
do algoritmo C4.5 que atribuem ao né folha uma identificacdo de classe. Com J48 um
problema complexo é dividido em subproblemas mais simples, aplicando recursivamente a
mesma estratégia a cada subproblema, associando a eles uma classe.

Esse método seleciona atributos para os nés de Arvore de Decisdo pelo calculo
da entropia dos subconjuntos que escolhem os atributos que possuem um maior ganho
de informacdo. Maiores detalhes sobre o algoritmo, férmulas para entropia e ganho de
informacao podem ser encontrados em [Qui86, Qui96, LSF08, MCM13, Qui14].

Conforme Li [LC06] e Breiman [Bre96], o algoritmo C4.5 pode ser muito eficaz
no processo de geragado de classificadores precisos, demonstrando bons resultados em
diferentes conjuntos de dados.

Na Figura 2.4 é apresentado um exemplo de funcionamento do J48 com a sequén-
cia de chamadas recursivas em que, a partir de cada chamada do C4.5, a Arvore de Decisao
vai sendo montada.

2.5 Métodos de Combinacao de Classificadores

Os Métodos de Combinacdo de Classificadores, que também sdo conhecidos
como Ensemble Methods, tém como proposta melhorar os resultados da classificacao dos
dados [Kun04]. Trata-se de uma técnica para melhorar a precisdo da classificagao utilizando
multiplos classificadores em que, a partir de dados de treinamento, constréi-se um conjunto
de classificadores base, com a qual seus resultados sdao combinados através do voto de
cada classificador, sendo que a classe mais votada é a que sera selecionada [TSK05]. A

O conjunto de dados original é representado por (D), as amostras geradas a par-
tir de (D) sao representadas por (D;), (C;) sdo os classificadores, e (C*) o processo de
combinagéo dos classificadores, que € feito através de votagéo.

2.5.1 Método de Boosting

O Boosting foi proposto por Schapire [Sch90] e € um método de Combinagéo de
Classificadores que usa um procedimento iterativo para alterar de maneira adaptativa a dis-
tribuicdo de exemplos de treinamento de modo que os classificadores foquem em exemplos
que sejam dificeis de classificar [TSK05]. De acordo com Witten et al. [WF11], € um mé-
todo que combina varios modelos que complementam uns aos outros e se utiliza de votacao
ponderada para a classificagao.
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A Figura 2.5 apresenta a visao logica do processo do método Boosting, onde inici-
almente é definido um conjunto de dados de treinamento original (D) e, a partir dessa etapa,
0 processo € distribuido em trés passos:

Conjuntos de dados Original

| !

Passo 1: Multiplos — —
conjuntos de dados a a

Passo 2: Multiplos
Classificadores

i j - Pesos
- Taxa de erro

l - Taxa de erro
- Importancia - Importancia

- Taxa de erro
- Importancia

Passo 3:
Combinagéo dos
Classificadores

Votagao Ponderada

Figura 2.5 — Visao l6gica do processo do método Boosting.

* No passo 1, a partir do conjunto de dados original, sdo geradas multiplas amostras de
dados (D;) de tamanho igual. Inicialmente é atribuido um peso para cada instancia e
distribuido de maneira uniforme 1/N;

* No passo 2, o algoritmo de aprendizado é aplicado na amostra de dados gerada no
passo 1 criando um classificador (C;), que € aplicado no conjunto de dados original.
A partir disso, sdo calculados os valores da taxa de erro (), importancia («) e pesos
(w) que serao utilizados para gerar as amostras seguintes;

* No passo 3, apos todas as iteragcoes do Boosting, a combinacao dos classificadores é
feita a partir da importancia de cada classificador (C*), de maneira que cada voto seja
dado de forma ponderada para a classificacdo de uma determinada classe.

De acordo com Tan et al. [TSKO05], um fator importante que deve ser levado em
consideracao é o erro de treinamento do classificador base. Enquanto esse erro for menor
que 0,5 o erro do classificador diminui exponencialmente. Por outro lado, o Boosting foca em
exemplos de treinamento que sao classificados incorretamente, fazendo com que a técnica
do Boosting seja mais vulneravel a overfitting. O overfitting é o problema que ocorre quando
um modelo de classificacdo tem desempenho bom no conjunto de treinamento, mas tem um
desempenho ruim no conjunto de teste. Este evento é chamado de erro de generalizagao.
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O AdaBoost (Adaptive Boosting) foi proposto por Freund e Shapire [FS96], sendo
a implementagdo do método mais conhecida e utilizada para estudos. Foi projetado espe-
cificamente para classificagéo, podendo ser aplicado a qualquer algoritmo de Aprendizado.

Conforme Freund e Shapire [FS97], o AdaBoost utiliza multiplos classificadores
para aumentar a taxa de acerto no processo de classificagéo e, a partir de um conjunto
de dados de treinamento, um algoritmo de aprendizado de base constrdi um conjunto de
classificadores base com o intuito de produzir um classificador melhor, no qual seus resul-
tados sdo combinados através do voto ponderado. Uma das desvantagens do AdaBoost
estd na escolha do algoritmo aprendizado de base, pois se seus resultados forem ruins os
resultados do AdaBoost tendem a ser piores de maneira exponencial [SF12].

O método AdaBoost foi inicialmente proposto com dois algoritmos distintos, Ada-
Boost.M1 e AdaBoost.M2 [FS96]. Mesmo que ambos os algoritmos tenham sido discutidos
no trabalho de Freund e Schapire, apenas AdaBoost.M1 teve um grande uso em estudos
pela comunidade académica [FS96].

2.5.2  Algoritmo AdaBoost.M1

Em diversos contextos existe a necessidade de se trabalhar com conjuntos de
dados em que o atributo alvo possui mais de duas classes. Para esses tipos de conjuntos
de dados séo necessarios algoritmos que resolvam problemas de multi-classes, no qual o
AdaBoost.M1 é um deles.

Para criar as amostras para treinamento o AdaBoost.M1 utiliza pesos para a distri-
buicao das instancias que inicialmente recebem valores iguais a 1/N e dispde de duas imple-
mentacgdes distintas: por reponderacao e por reamostragem. Conforme Freund e Shapire
[FS96], com o AdaBoost.M1 por reponderacgéo, todo o conjunto de dados original € utilizado
como amostra de tamanho fixo e, a partir dos exemplos classificados, a cada iteragdo séo
atribuidos pesos. Os exemplos classificados incorretamente tém seus pesos aumentados e
os classificados corretamente tém seus pesos diminuidos. Quanto maior for a taxa de erro
no classificador, maior sera o peso atribuido para o préximo classificador daquele exemplo.
No caso do AdaBoost.M1 por reamostragem, os exemplos sao selecionados aleatoriamente
para a criagdo de uma amostra com reposi¢ao de tamanho fixo e usados para a criagao de
um classificador. Os dados de treinamento sao distribuidos a fim de dar uma maior proba-
bilidade para os exemplos classificados incorretamente nas iteragdes anteriores.

De acordo com o algoritmo do AdaBoost.M1 de Freund e Shapire [FS96],apds
a primeira iteragdo o conjunto de dados original € classificado, entdo é calculada a taxa
de erro (), importancia («) e pesos (w), de maneira que as instancias classificadas incor-
retamente tém seus pesos aumentados, e as classificadas corretamente tém seus pesos
diminuidos, dando maior chance de selecao aos exemplos classificados incorretamente. No
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AdaBoost.M1, caso o erro de treinamento do classificador seja superior ao limiar de 0,5, o
processo de iteracao é interrompido, e o voto ponderado é calculado com os classificadores
criados até aquele momento.

A exemplo do proposto por Lopes [LSF08], foi descrito de forma detalhada a
aplicacao do algoritmo AdaBoost.M1. Supondo que um conjunto com N instancias seja
{(x,-,yj) lj=1,2,.., N} , 0s calculos dos valores sdo apresentados a partir das Equacdes
de Taxa de erro (2.1), Importancia (2.2) e Pesos (2.3).

1.
s = | S wlCi)] (2.1)
= % n - 2 (2.2)
Ge1) _ ij Euler—i 53
“ Z . {Euler*"‘/ 23)

No caso do calculo dos pesos é necessario normaliza-los de forma que sua soma
continue igual a 1, dividindo os resultados pela Equacéo (2.4).

Zj = wj+1 = 1 (24)

As instancias das amostras sdo selecionadas aleatoriamente com reposicao, po-
dendo haver amostras repetidas. Esta funcéo € especifica do AdaBoost.M1 por reamos-
tragem de forma que na implementacdo AdaBoost.M1 por reponderagdo o processo de
reamostragem nao ocorre, utilizando sempre a mesma amostra original do conjunto de da-
dos.

2.6 Validacao Cruzada

A Validacao Cruzada (Cross-validation) é uma técnica que um conjunto de dados
original é dividido em subconjuntos de tamanhos iguais, onde um subconjunto € utilizado
para teste e os demais para treinamento, estimando a taxa de acerto. No caso deste traba-
Iho, o objetivo é avaliar a taxa de acerto dos classificadores.

Segundo Tan et al. [TSK05], a Validacdo Cruzada é uma técnica sofisticada para
avaliar o desempenho de um classificador durante a fase de treinamento. A validagao Cru-
zada consiste na troca de papéis entre os subconjuntos iguais. No caso da divisao em dois
subconjuntos, um deles é usado para teste e outro para treinamento. Apds este processo
0S papéis sao invertidos, e o conjunto de teste passa a ser o de treinamento e vice-versa.
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Figura 2.6 — Exemplo de Validacdo Cruzada para 4 folds.

Validagao

Neste trabalho, utilizou-se a técnica de Validacao Cruzada de k particdes de ta-
manhos iguais (k folds), onde os subconjuntos sédo divididos em amostras iguais com k
numeros de exemplos. O resultado final é dado pela média dos resultados obtidos dos
subconjuntos de acordo com a Figura 2.6.

De acordo com Diamantidis et al. [DKGO0O0] a Validagdo Cruzada é uma técnica
utilizada para estimar a taxa de acerto de classificadores, sendo uma alternativa mais apri-
morada para diminuir os impactos de técnicas mais simples. E uma alternativa que resolve
o problema da geragéo de resultados tendenciosos que ocorrem quando a totalidade de um
conjunto original de dados é utilizada tanto para teste como para treinamento. Isso também
se aplica quando é empregada a uma parte do conjunto original para teste e o restante para
treinamento, como ocorre na técnica de divisao por porcentagem (Percentage Split).

Como foi visto, a Validacdo Cruzada pode ser utilizada em qualquer método de
classificagdo de dados, como por exemplo, no método de combinagédo de classificadores
Boosting visto na secéo anterior. Neste trabalho, a Validacdo Cruzada € a principal técnica
utilizada como base para a analise dos resultados obtidos.
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2.7 Processos Estocasticos

Processos Estocasticos sdo uma colecao de variaveis aleatérias. De acordo com
Ross [Ros96], € a representagédo de sistemas nos quais o estado muda ao longo do pro-
cesso. Estas mudancas sao relacionadas a distribuicdo de probabilidade. Existem varios
processos reais que utilizam processos estocasticos. Um exemplo comum que resulta em
um processo estocastico é o processo de jogar uma moeda ou o de langar um dado de 6
lados, pois qualquer um dos lados da moeda ou do dado tem a mesma probabilidade de
ficar com uma das faces para cima.

Para Clarke e Disney [ABC79], o processo estocastico € um fenbmeno que varia
de maneira imprevisivel na medida em que o tempo passa, produzindo uma sequéncia de
resultados diferentes.

O processo de classificacdo de dados é determinado pela aleatoriedade de sele-
cao dos dados, em especifico com a utilizagcdo de numeros pseudoaleatérios. Conforme
Tan et al. [TSK05], um experimento aleatério é a acao para avaliar um processo no qual o
resultado é incerto.

Os processos fisicos, tais como jogar uma moeda ou um dado podem ser con-
siderados deterministicos pelo fato de se conhecer sua condicdo inicial, mas podem ser
tendenciados por fendmenos fisicos [Ros06].

Conforme Ross [Ros96], a geracdo de numeros aleatdrios € a base para qualquer
sistema de simulacado estocastica. Na area da computacao, sao utilizados para simula-
cao estocastica os algoritmos geradores de numeros pseudoaleatérios, que produzem uma
sequéncia de numeros inteiros imitando uma sequéncia de variaveis aleatorias indepen-
dentes e uniformemente distribuidas. O fundamental para a geragao de uma sequéncia de
numeros pseudoaleatorios é a sua imprevisibilidade, no sentido de que ninguém é capaz
de visualizar seu proximo passo, evitando um processo tendencioso.

A geracao de numeros pseudoaleatorios utilizado na selecao de instancias para a
classificagdo dos dados é baseada na técnica de Bagui [Bag05], que define a aleatoriedade
como um numero que pertence a uma sequéncia numérica e que nao pode ser previsto
a partir dos numeros anteriores da sequéncia. Para inicializar a geracdo dos numeros
aleatorios € necessario utilizar uma semente de inicializagao, podendo ela ser escolhida de
forma arbitraria.

2.8 Testes de Hipoteses

De acordo com Faceli et al. [FLGC11], determinar se um algoritmo é melhor do que
outro pelo simples exame de superioridade e inferioridade de médias nao é aconselhavel,
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de maneira que na maioria das vezes as diferengas analisadas nao so significativas, sendo
necessario um teste de hipéteses para comparar os modelos estudados.

Para Devore [Dev10], se 1.1 € uo sdo os resultados médios de dois classificadores
obtidos a partir da validacao cruzada, uma hipétese possivel para a expressao € iy —puz = 0,
ou seja, pode-se considerar que nao existe diferenca entre elas. A outra é que iy — e > 0,
logo 14 € superior a up, ou dependendo da comparagao necessaria 1 — 2 < 0, logo uy é
inferior a 1. Nos testes de hipoteses duas suposicdes contrarias sao levantadas, Hipdtese
nula Ho: 11 — u2 = 0 e Hipdtese alternativa Hq: 1 — puo # 0. A hipdtese nula é assumida
como a verdadeira, de forma que pode ser rejeitada em favor da hipbétese alternativa, se
algumas evidencias demonstrarem que a hipo6tese nula é falsa.

A avaliacao estatistica dos resultados experimentais é considerada uma parte es-
sencial na validacao de novos métodos de Aprendizado de Maquina [Dem06]. Os testes
estatisticos devem ser executados corretamente e as conclusdes resultantes devem ser ex-
traidas cautelosamente. De acordo com as caracteristicas de cada experimento deve-se
escolher um teste estatistico paramétrico (teste t, ANOVA) ou nao-paramétrico (Wilcoxon,
Friedman, Teste de sinal).

Conforme DemsSar [Dem06], baseado nas propriedades estatisticas conhecidas
de cada teste, nos seus pressupostos, e no conhecimento dos dados do Aprendizado de
Maquina, concluiu-se que os testes ndo-paramétrico devem ser preferidos em relagéo aos
paramétricos, pois sd0 mais provaveis para rejeitar a hipétese nula. Por outro lado, indica
que com uma amostra maior € possivel utilizar testes paramétricos como o Teste t de Stu-
dent ou Teste t. Neste trabalho utilizamos para amostras relacionadas o Teste t.

De acordo com Magalhaes e Lima [Mag00], o Teste t pode ser utilizado para veri-
ficar grupos avaliados sob diferentes condi¢cbes extraidos de uma mesma populacao (hipé-
tese nula). A hipétese alternativa deve ser definida em 3 formas:

* Hq: puq # o (Teste bi-caudal);
* Hy: p1 > po (Teste uni-caudal a direita);

* Hy: puq < po (Teste uni-caudal a esquerda).

Para identificar as areas de rejeicdo dessas hipdteses os graficos das respectivas
alternativas s@o apresentados na Figura 2.7.

O valor de t é estimado e o t critico é determinado, indicando a area de rejeicao de
Ho. A partir do calculo do t estimado calcula-se o p-valor. De forma genérica, o resultado
numérico do Teste t fornece o nivel de significancia da afirmacao p-valor. P-valores peque-
nos fornecem evidéncias para rejeitarmos a hipétese nula em favor da hipétese alternativa.
Ao contrario, p-valores grandes fornecem evidéncias para nao rejeitarmos a hipétese nula.
Desta forma, é necessario estabelecer um valor maximo de tolerancia de aceitacéo, de-
terminando o nivel de significancia do teste. Normalmente o valor determinado fica entre
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Figura 2.7 — Exemplo de graficos das zonas de rejei¢cdo do Teste t

1% e 5% (« ). Se Valor p < «, a diferenca entre as médias é estatisticamente significa-
tiva, rejeitando Hy. Por outro lado se o Valor p > «, a diferenga entre as médias ndo &
estatisticamente significativa, ndo rejeitando Hy.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo s&o apresentados alguns trabalhos relacionados que detalham apli-
cacOes e experimentos utilizando técnicas de combinagdo de classificadores que, em al-
guns casos, levam em consideracao aspectos estocasticos. Também sdo apresentadas
implementacdes de extensdes para o algoritmo AdaBoost que buscam melhorar os resul-
tados obtidos no processo de aprendizado e de classificagdo. A principal relagdo desses
trabalhos com esta dissertacdo esta na questao da proposta de uma extensao do algoritmo
que leve em consideracao aspectos estocasticos.

Fernandes et al. [FLR10] analisa os métodos de combinacao de classificadores
Bagging e Boosting quanto a relevancia da aleatoriedade das escolhas de amostras e ao
impacto da falta de cuidado nos experimentos realizados. Foram utilizados como referéncia
32 conjuntos de dados de repositorios publicos e configurou-se os algoritmos com sementes
aleatorias de 1 a 100 para verificar o impacto dessa aleatoriedade nos resultados. Para os
experimentos considerou-se como parametros de comparacao entre os métodos a taxa
de acerto, o desvio padrao e a distancia entre 0 menor e maior resultado. Este trabalho
demostrou a importéncia de considerar os impactos da aleatoriedade nos resultados dos
métodos de combinag¢ao quando sédo estudadas.

Fernandes et al. [FLNR13] demonstra que é possivel desenvolver uma proposta de
extensao do método Random Forests considerando aspectos estocasticos. Este método de
combinacéao de classificadores é sensivel a geracao de numero pseudoaleatérios. Baseado
nisso, foi proposta uma extens&o para o algoritmo, chamada de Stochastic Aware Random
Forests (SARF), que visa tratar da vulnerabilidade do Random Forests quando submetido a
aleatoriedade. Para os experimentos do Random Forests Estocastico foram utilizados como
referéncia os mesmos 32 conjuntos de dados de Fernandes et al. [FLR10], assim como
0s parametros de comparagéao entre os métodos foram a taxa de acerto, desvio padréo e
distancia. Os resultados dos experimentos demonstraram, de maneira geral, que o0 método
Random Forests Estocéastico foi mais eficaz em relacdo ao método original do Random
Forests e outros métodos de combinagéo, incluindo o Boosting.

Esses trabalhos tém grande relevancia no desenvolvimento desta dissertacao, pois
consideram aspectos estocéasticos utilizando métodos de combinacéo de classificadores. O
presente trabalho propde a mesma forma de processo de geracao de amostras aleatoria,
mas com o foco no algoritmo AdaBoost. Além disso, propde-se a utilizacdo das mesmas
meétricas para avaliagdo dos meétodos: a taxa de acerto, desvio padréo e distancia.

Lopes et al. [LSF08] analisa a eficacia dos métodos J48, Bagging e Boosting em
termos de comportamento de taxa de acerto dos classificadores gerados pelos mesmos.
Para analise dos resultados foram utilizadas as técnicas de Validagdo Cruzada e o teste
estatistico de Friedman. Nesse trabalho, o foco estd em sugerir solucdes eficazes para
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a descoberta de conhecimento em conjuntos de dados de um seguimento especifico sob
uma visao de curvas de aprendizagem dos classificadores. Outro foco desse trabalho é a
verificagdo do impacto da variagdo do numero de classificadores na eficacia dos métodos.
A partir da geracao e analise de diversas curvas de aprendizagem, o método Boosting
demonstrou ser mais eficaz em relagéo ao J48 e Bagging.

Thongkam et al. [TXZ08] propde a combinagdo do método AdaBoost e Random
Forests para construir um modelo de predicdo para analise de conjuntos de dados com
informagdes do cancer de mama. Para o processo iterativo do AdaBoost foi utilizado como
algoritmo de aprendizado base o Random Forests, com o objetivo de melhorar as taxas de
acerto, estabilidade e problemas de overfitting. A capacidade do método foi avaliada a partir
da taxa de acerto, sensibilidade e especificidade. O resultado do experimento determinou
que o método proposto superou J48, AdaBoost e o0 Random Forests.

Esses trabalhos apresentam caracteristicas de comparagéo de métodos de clas-
sificacdo e modos de utilizacdo com o objetivo de melhorar os resultados obtidos. Sempre
levando em consideracao a taxa de acertos, que demonstra ser uma métrica relevante para
medir a eficacia dos métodos.

Milidia e Duarte [MD09] propdem uma extensao do algoritmo AdaBoost chamada
de Boosting at Start (BAS). Este algoritmo tem como objetivo principal a distribuigao inicial
de exemplos das amostras de maneira arbitraria. Os resultados demonstram que € possivel
aumentar a taxa de acerto de forma significativa em relacéo a distribuicao inicial uniforme,
além de serem necessarias menos iteragdes para alcancar bons resultados. Neste trabalho,
a eficacia dos metodos foi comparado e medido pelo critério de taxa de acerto.

Solomatine e Shrestha [SS04] propdem o AdaBoost.RT, extensao do algoritmo
Boosting para Problemas de Regressao (AdaBoost.R) de Freund e Schapire [SF*99]. Esse
algoritmo foi criado com o intuito de melhorar os resultados de problemas de regressao
utilizando o AdaBoost, e tem como foco a utilizacdo de uma constante como limiar de erro
relativo para delimitar o erro de treinamento gerado pelos classificadores. Isso possibilita
que, na iteragdo seguinte, o numero de exemplos classificados incorretamente diminuam.

Friedman [Fri01] propde uma estrutura estatistica que leva a direta interpretacao
de Boosting como um método para estimacéo funcional chamado de Gradient Boosting.
Esse método foi desenvolvido para problemas de classificacdo e regressao, e consiste em
estimar uma fungéo de predicao étima a partir de uma funcéo de perda. Trata-se da geracao
de um conjunto de modelos de classificagdo simples, permitindo a otimizacdo de uma fun-
cao de perda no processo de construcao dos classificadores a partir dos dados de entrada.
Nessa abordagem, o foco é a minimizacao da funcao de perda que diminui a diferenca entre
os valores previstos e medidos. Para cada classe sdo geradas pontuacdes e os resultados
sdo combinados na fungao, de forma que os pesos sado atualizados gradualmente e atri-
buidos individualmente a cada uma das variaveis. Essa proposta apresenta melhora dos
resultados em relacédo a implementacao do AdaBoost Original.
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Friedman [Fri02], a partir dos estudos anteriores como [FHT*00] e [Fri0O1], que
promoveram grandes avancos do ponto de vista estatistico para o algoritmo AdaBoost, pro-
pde um modelo chamado de Stochastic Gradient Boosting. Essa implementagédo tem como
foco levar em consideracao aspectos estocasticos de forma que, a cada iteracao, uma sub-
amostra dos dados de treinamento seja gerada de maneira aleatéria sem substituicdo. Essa
sub-amostra é utilizada no lugar da amostra completa e se ajusta ao classificador simples,
atualizando os pesos do modelo para a iteragao corrente.

Os estudos Friedman [Fri01] e Friedman [Fri02] se diferenciam deste presente tra-
balho por terem como foco no modelo de Boosting implementando uma estrutura estatistica
dentro do método. Também propde o formato de geracao de sub-amostras dentro do pro-
cesso de geracdo dos classificadores. Esta dissertacdo considera aspectos estocasticos
quanta a aleatoriedade da selecao de sementes, diferenciando-se desses trabalhos.

Em Zhu et al. [ZZRHO09], é apresentada uma proposta de extensado para o al-
goritmo Boosting para problemas multi-classes denominada SAMME (Stagewise Additive
Modeling using a Multi-class Exponential loss function), que dispensa a reducéo de proble-
mas de multi-classes para varios subproblemas de duas classes. Este algoritmo é diferente
da implementagao original, pois requer que os resultados de cada classificador base se-
jam melhores que escolhas aleatérias, ou seja, considera o limiar de erro como 0 inverso
do numero de classes. No entanto o trabalho de Zhu et al. [ZZRH09] considera como
classificador base o Bayes rule.

Analisando de maneira geral, todos os trabalhos relacionados apresentados mos-
traram diferentes possibilidades de implementagédo e experimentagéo utilizando o método
Boosting, por isso, séo utilizados como base para o desenvolvimento desta dissertacdo. Na
Tabela 3.1 sdo apresentadas as referéncias e caracteristicas dos trabalhos relacionados
acima estudados.



30

Tabela 3.1 — Caracteristicas dos trabalhos relacionados

Autor

| Referéncia |

Caracteristicas relacionadas

Diferencas

Friedman

[FrioT]

- AdaBoost.M1 considerando aspectos esto-
casticos.

- Os aspectos estocasticos vem da utilizagao
de sementes aleatéria de 1 até 100.

Friedman

[Frio2]

- AdaBoost.M1 considerando aspectos esto-
casticos.

- Os aspectos estocasticos vem da utilizagao
de sementes aleatdrias de 1 até 100.

Solomatine e Shrestha

[SS04]

- Utilizagao de uma constante como limiar de
erro relativo para delimitar o erro de treina-
mento.

- Utilizagao sem o limiar de erro, com o in-
verso do nimero de classes do limiar de erro
e com valores absolutos.

Lopes et al.

[LSFo8]

- Comparagdo de métodos de combina-
¢ao de classificadores, incluindo o AdaBo-
ost.M1;

- Taxa de acerto como critério de compara-
¢ao;

- Aplicagao de testes de hipéteses;

- J48 como algoritmo base.

- Foco apenas no algoritmo AdaBoost.M1.

Thongkam et al.

[TXZ08]

- Comparagdo de métodos de combina-
¢ao de classificadores, incluindo o AdaBo-
ost.M1;

- Taxa de acerto como critério de compara-
¢ao;

- Utilizagao do J48 como algoritmo base.

- Foco apenas no algoritmo AdaBoost.M1;

Milidiu e Duarte

[MDO9]

- Comparagao de métodos de combina-
¢ao de classificadores, incluindo o AdaBo-
ost.M1;

- Taxa de acerto como critério de compara-
¢ao;

- Distribuicao inicial dos pesos dos exemplos
das amostras de maneira arbitraria.

- Distribuicao inicial dos pesos dos exemplos
padrdo sem alteragao.

Zhu et al.

[ZZRHO9]

- Dispensa a redugéo de problemas de multi-
classes para vérios subproblemas de duas
classes;

- Limiar de erro como o inverso de nimero
de classes.

- Aplicagao de outras abordagens como a
eliminacdo do limiar de erro e distribui¢cao de
limiares arbitraria.

Fernandes et al.

[FLR10]

- Analise dos impactos da aleatoriedade de
sementes;

- Comparagdo de métodos de combina-
¢ao de classificadores, incluindo o AdaBo-
ost.M1;

- Taxa de acerto como critério de compara-
Gao;

- Experimentos com 32 conjuntos de dados
de repositérios publicos: University of Cali-
fornia Irvine [AN14] e University of West Vir-
ginia [BMO14];

- J48 como algoritmo base.

- Utilizagao apenas do AdaBoost.M1 e do
J48.

Fernandes et al.

[FLNR13]

- Analise de aspectos estocastico quanto a
aleatoriedade das sementes;

- Adaptagao do método de combinagéo Ran-
dom Forests;

- Comparagdo de métodos de combina-
¢ao de classificadores, incluindo o AdaBo-
ost.M1;

- Taxa de acerto como critério de compara-
¢ao;

- Experimentos com 32 conjuntos de dados
de repositérios publicos: University of Cali-
fornia Irvine [AN14] e University of West Vir-
ginia [BMO14];

- J48 como algoritmo base.

- Utilizagao apenas do AdaBoost.M1 e do
J48.
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4. ADAPTAGCAO DO ALGORITMO ADABOOST.Mf1

Estudos anteriores foram realizados com o objetivo de propor melhorias para diver-
sos métodos de classificacdo [Bot01, Fri01, Fri02, SS04, LSF08, TXZ08, SKHNO08, MDO09,
FLR10, YM12, FLNR13, LFLA17], dos quais foram analisadas diferentes abordagens com-
parando seus resultados, em especifico o algoritmo AdaBoost.M1, o que auxilia na cons-
trucdo dos experimentos. Centrada na possibilidade de melhorar os resultados com este
algoritmo, a atividade de investigacao realizada neste trabalho toma a direcdo de um estudo
experimental envolvendo a implementacéao do algoritmo AdaBoost.M1. Tal estudo visa pro-
por uma adaptacao para este algoritmo com a finalidade de melhorar a taxa de acerto e o
tempo de execugao dos classificadores. A configuragédo deste experimento testou, sobre um
grupo de conjuntos de dados, o comportamento do algoritmo adaptado comparando com
o algoritmo original AdaBoost.M1, considerando aspectos estocésticos nos resultados do
processo de geracao dos classificadores, em especifico, na selecéo aleatdria dos exemplos
das amostras de dados.

Neste trabalho foram considerados trés aspectos fundamentais:

» A escolha dos conjuntos de dados alvo;
» A escolha do ambiente de teste de software e hardware;

« O cuidado da relevancia estatistica dos resultados.

Neste capitulo, apresenta-se a experimentacao utilizada para sugerir uma adap-
tacao para o AdaBoost.M1. Dessa forma, as secdes a seguir apresentam os conjuntos de
dados utilizados para os experimentos (Se¢éo 4.1), configuracao geral dos experimentos
(Secéao 4.2), configuracao especifica dos experimentos (Secao 4.3) e definicao dos Testes
de Hipoteses (Secao 4.4).

4.1 Conjuntos de dados

Os trinta e dois conjuntos de dados selecionados para os experimentos deste tra-
balho foram retirados de repositdrios publicos de diversos contextos e possuem diferentes
caracteristicas tais como, informagdo médica, softwares, reconhecimento do vinho, biolo-
gia, quimica, fendbmenos fisicos, entre outros. Esses conjuntos de dados foram escolhidos
por incluirem uma grande variedade de dados de diferentes tipos, contribuindo para que os
resultados dos experimentos tenham uma perspectiva geral.

A primeira coluna da Tabela 4.1 apresenta a identificacdo do arquivo do conjunto
de dados (/D). A segunda coluna apresenta o nome do conjunto de dados (BD) e o repo-
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sitorio original, sendo A para University of California Irvine [AN14] e V para University of
West Virginia [BMO14]. As demais colunas apresentam as informagdes sobre os conjuntos
de dados como numero de atributos (NA), numero de instancias (NI), numero de classes
do atributo alvo (NC) e a taxa de desbalanceamento (7D).

Tabela 4.1 — Conjuntos de dados

ID [ BD [ NA [ NI [ NC [ D
BO1 AbaloneA 9 4177 29 | 0,071
B02 ArrythmiaA 280 452 13 | 0,520
B03 AudiologyA 70 226 24 | 0,103
B04 Balance/A 5 625 3 0,146
B05 Breast cancerA 10 286 2 0,165
B06 Car EvaluationA 7 1728 4 0,390
B07 CM1 software defectV 22 498 2 0,645
B08 DatatrieveV 9 130 2 0,690
B09 DesharnaisV 12 81 3 0,150
B10 EcoliA 9 336 8 0,168
B11 Echo cardiongramA 12 132 3 0,054
B12 GlassA 11 214 6 0,116
B13 Heart (Cleveland)A 14 303 2 0,008
B14 Heart statlogA 14 270 2 0,012
B15 HepatitisA 20 155 2 0,345
B16 JM1 software defectV 22 10885 2 0,376
B17 Kr-vs-kpA 37 3196 2 0,002
B18 MW1 software defectV 38 403 2 0,716
B19 Pima-diabetesA 9 768 2 0,091
B20 Post-operative A 9 90 3 0,366
B21 Primary-tumorA 18 339 21 0,066
B22 ReuseV 28 24 2 0,063
B23 Solar FlareA 13 1389 8 0,682
B24 Tic-Tac-Toe EndgameA 10 958 3 0,094
B25 Thyroid (Allhyper)A 30 2800 4 0,928
B26 Thyroid (Hypothyroid) A 30 3772 4 0,807
B27 | Thyroid (Sick euthyroid)A 26 3163 2 0,664
B28 WhbdcA 31 569 2 0,065
B29 | Wisconsin breast cancerAA 10 699 2 0,096
B30 Wine recognitionA 14 178 3 0,065
B31 YeastA 10 1484 10 | 0,137
B32 ZooA 18 101 7 0,114

A taxa do desbalanceamento (7D) foi proposta por Fernandes et al. [FLR10], e
seu valor numérico é calculado pela equacao (4.1):

(7801

D = NG (4.1)
Trata-se da razao entre o desvio padrdo do numero de casos em cada classe
(STD), por uma distribuicao completamente equilibrada dos casos entre as classes (N//NC)
e dividida pela raiz quadrada do namero de classes (NC). Dessa forma, a taxa de desba-
lanceamento varia entre 0 e 1. Por exemplo, ao se observar a Tabela 4.1, percebe-se
que o conjunto B17 possui uma taxa de desbalanceamento baixa, igual a 0,002, pois suas
instancias estao dividas pelas duas classes em 1669 e 1527. No caso de B25, a taxa de
desbalanceamento € alta, pois suas instancias estdo divididas pelas suas quatro classes
em 62, 8, 7 e 2723. Conforme Fernandes et al. [FLR10], a taxa de desbalanceamento pode

ser vista como o inverso da entropia do conjunto de dados.
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Esses conjuntos sdo amplamente utilizados para experimentos em outros estudos
na area académica, de forma que nao foram inventados de maneira tendenciosa. Natural-
mente o algoritmo AdaBoost.M1 faz uma amostragem das instancias para construir cada
classificador, por conseguinte, cada amostra gerada, a partir do conjunto original, pode
ter graus de desbalanceamento muito distintos, reduzindo ou aumentando o desbalance-
amento. Esse fato reduz drasticamente a possibilidade de geracao de um classificador
simplista que retorna somente a classe majoritaria.

4.2 Configuracao geral dos experimentos

Para a execucgéo de todos os experimentos foi utilizada a implementacao do algo-
ritmo AdaBoost.M1 do software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) ver-
sao 3.6.0 [SR14]. Todas as modificagdes no algoritmo foram feitas no codigo fonte, inclusive
a parametrizagdo dos experimentos sem a utilizagcao de interface gréfica.

De acordo com Monard e Baranauskas [MBO03], a avaliagdo de um algoritmo de
aprendizado de maquina supervisionado € normalmente realizada por meio da analise do
desempenho do preditor gerado por ele no processo de rotulacdo do atributo alvo, e isso
pode ser feito através da matriz de confusao, alternativa para visualizar o desempenho
de um classificador através do numero de predigdes corretas e incorretas em cada classe.
Baseado nisso, o tempo de execuc¢ao da classificacdo dos dados foi estimado em segundos,
enquanto que a taxa de acerto dos classificadores utilizou-se a matriz de confuséo e a
técnica de Validagdo Cruzada Ten-folds cross-validation stratified. Essa técnica permite
obter estimativas mais precisas, além de reduzir a variacao dos resultados.

Os testes foram executados aplicando as seguintes configuracdes para cada con-
junto de dados:

Classificador Base: Algoritmo J48;

Iteracdes (Classificadores): 50;

Validagéao Cruzada: Padrao = 10 Folds;

Implementagc&o: Reamostragem.

O numero de classificadores utilizados foi determinado dessa forma para que os
experimentos se mantivessem em um tempo de execucao aceitavel, e para que houvesse
uma margem consideravel para analise dos resultados, da mesma maneira que nos estudos
de Lopes et al. [LSF08], Fernandes et al. [FLR10], Fernandes et al. [FLNR13] e Leédes et al.
[LFLA17]. Além disso, Freund e Schapire [FS96] analisaram o algoritmo quanto aos limites
de probabilidades de erro nos conjuntos de treinamento e de teste. Um dos limites tedricos
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demonstra que o erro de treinamento diminui exponencialmente com o numero de itera-
cbes do AdaBoost.M1. Isso evidencia que, apds algumas iteragdes, o erro de treinamento
pode cair a zero. Conforme Buhlmann e Hothorn [BHO7], se o algoritmo AdaBoost.M1 for
executado continuamente sem um limite, o erro do conjunto de teste continua a decrescer,
indicando que o algoritmo é suscetivel ao overfitting.

4.3 Configuracoes especificas dos experimentos

Para a experimentacao deste trabalho, o foco foi observar quatro cenérios especi-
ficos: experimentacdo a fim de verificar o comportamento dos conjuntos de dados quanto a
aleatoriedade (Secao 4.3.1); experimentacao na tentativa de verificar se o limiar de erro de
treinamento apresentava alguma relagdo com o numero de classes (Secao 4.3.2); experi-
mentagao para verificar a existéncia de algum padrao relacionado aos valores absolutos do
limiar de erro de algum resultado melhor (Secéo 4.3.3); e a experimentagdao com o foco na
analise do comportamento do algoritmo sem utilizar o limiar de erro (Se¢ao 4.3.4).

4.3.1 AdaBoost.M1 submetido a aleatoriedade

Com objetivo de obter um melhor entendimento sobre os impactos da aleatorie-
dade na selecdo das amostras para treinamento no primeiro cenario de experimentacao,
a adaptacao do algoritmo AdaBoost.M1 foi baseada na mesma forma que 0s experimen-
tos executados por Fernandes et al. [FLR10], Fernandes et al. [FLNR13] e Ledes et al.
[LFLA17], em que foram levados em consideracao aspectos estocasticos quanto aos resul-
tados da selecao de sementes aleatérias executadas 100 vezes, de 1 até 100, variando de
1emi.

Os resultados obtidos nas taxas de acerto e nos tempos de execucgao foram agru-
pados em um unico valor para cada um. Para os resultados foram removidos os 5 melhores
e 0s 5 piores resultados de cada conjunto de dados. Esse procedimento evita que algum
resultado com um desvio consideravel exerca um peso sobre o calculo do percentual da
média das taxas de acerto e do tempo de execucdo. Além disso, acredita-se que dessa
forma os resultados ndo estdo contaminados por fatores casuais, como por exemplo, al-
guma semente aleatéria particularmente benéfica ou maléfica para a taxa de acerto. Para
os 90 resultados restantes, as médias foram calculadas. Esses valores sdo fundamentais
para este trabalho, pois € por meio deles que os resultados dos algoritmos sdo medidos e
comparados.
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Para fazer uma andlise comparativa da aleatoriedade foi executada uma rodada
para cada um dos conjuntos de dados utilizando os parametros do algoritmo AdaBoost.M1
com a configuracao padréo (1) e com sementes aleatérias (1 a 100).

4.3.2 AdaBoost.M1 quanto ao numero de classes

Tendo em vista que, em problemas de duas classes, a probabilidade de escolha
de qualquer uma das classes é de 50%, o limiar de erro de treinamento foi determinado
pelo condicional de ser maior que o valor 0,5. Baseado nisso, o limiar de erro para pro-
blemas multi-classes deve ser proporcional a probabilidade de sele¢ao de classes de um
determinado conjunto de dados, ou seja, requer que os resultados de cada classificador
base sejam melhores que escolhas aleatérias, da mesma forma que no trabalho de Zhu et
al. [ZZRHO09], onde o limiar de erro € considerado como o inverso do numero de classes.

Tendo essa questdo como motivacao, a tentativa inicial de experimentacao foi de
verificar se o erro de treinamento apresentava alguma relacdo com o niamero de classes
dos conjuntos de dados. Dessa forma, foi proposta uma adaptagéo para o algoritmo AdaBo-
ost.M1, considerando aspectos estocasticos definidos como AdaBoost.M1-AL. A execugao
dos experimentos foi realizada sem fazer nenhuma alteragdo no funcionamento basico do
AdaBoost.M1. O codigo fonte do algoritmo foi modificado para considerar o nimero classes
no processo de geracao dos classificadores base, onde a relacdo do erro de treinamento
(¢) foi dada pelo numero de classes (NC) do atributo alvo, conforme equacéo 4.2:.

1
e = N_C (42)

A proposta de implementacao do AdaBoost.M1 para esse cenario é dada pelo
fluxo do processo de geracao das amostras (Secao 2.5.2), onde o erro de treinamento do
classificador base em vez de considerar um limiar de erro fixo de 0,5, & dado pela compa-
racdo em relagdo a probabilidade de acerto de cada classe do conjunto. Caso o (¢) seja
maior que (NC), ou o numero de classificadores gerados (C) seja igual ao numero de ite-
racoes (k), o processo € encerrado e a classificacdo dos dados € feita com o niumero de
classificadores gerados até aquele momento.

Para cada conjunto, os resultados das taxas de acerto foram separados e organi-
zados para serem comparados entre o algoritmo AdaBoost.M1-AL, e o algoritmo adaptado
ao numero de classes denominado AdaBoost.M1-NC. Com esses experimentos a ideia €
verificar até que ponto a proposta AdaBoost.M1-NC pode ser mais eficaz em relagdo ao
algoritmo original AdaBoost.M1 original.
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4.3.3 AdaBoost.M1 quanto ao limiar erro de treinamento

Esse cenario de experimentos tem como objetivo analisar o comportamento do
algoritmo considerando a definicao arbitraria de uma série de valores absolutos de limiar de
erro de treinamento gerados a cada iteragdo do AdaBoost, motivados pela questao proposta
na seg¢ao anterior, definida na equacao 4.2. Este trabalho toma foco investigativo para
identificar esse fator, considerando o comportamento do limiar erro a fim de identificar algum
padrao.

Para verificar o comportamento do algoritmo, considerando o erro de treinamento
e os resultados dos conjuntos de dados nos experimentos deste trabalho, o0 AdaBoost.M1
foi modificado em seu cddigo fonte para execugdes com 9 diferentes valores de limiar de
erro absoluto respeitando os intervalos de 0,1.

Os experimentos foram executados para cada um dos conjuntos de dados utili-
zando os mesmos parametros de configuragdes das secdes anteriores. O AdaBoost.M1,
para cada rodada de execugdes, teve seu algoritmo modificado com os limiares de erro com
0s seguintes valores 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8 € 0,9. Dessa maneira, é possivel
avaliar a existéncia de algum padrao relacionado aos valores do limiar de erro, identificando
se, em algum caso, os resultados apresentam alguma melhora.

4.3.4  AdaBoost.M1 considerando a eliminacao do limiar de erro

Para este cenario a experimentacao teve como foco principal a utilizagdo do algo-
ritmo AdaBoost.M1 suprimindo o limiar do erro de treinamento, além de considerar aspectos
estocastico da mesma forma que as sec¢des anteriores. A modificacao consiste na elimina-
¢éo da fungéo responsavel por interromper 0 processo interno de amostragem caso o erro
de treinamento seja maior que 0,5. Sem esse parametro, 0 numero de classificadores é
executado por completo utilizando todas as amostras possiveis.

A proposta de adaptacao do algoritmo nesta etapa foi denominada AdaBoost.M1-
SL, de forma que sua representacao é dada pela eliminacao do limiar de erro (Secédo 2.5.2).
No fluxo do processo do algoritmo modificado a cada iteragcédo (k), os classificadores sao
gerados. Cada classificador base criado é executado sobre o conjunto de dados original,
onde seu erro de treinamento (¢) é calculado e 0s pesos (w) sdo atualizados de acordo com
este erro. Com as alteragdes, o critério de parada do algoritmo AdaBoost.M1 passa a ser o
numero de iteragdes configurada, sendo executado até o final independente do erro gerado
a cada iteracao.

O foco principal desta proposta de implementagao do algoritmo, esta na exploracéo
do numero maximo de classificadores de forma a permitir que o AdaBoost.M1-SL obtenha
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melhores taxas de acerto quando comparado com a implementacdo original do algoritmo
AdaBoost.M1-AL, levando em consideracao aspectos estocasticos no sentido de diminuir
os impactos da aleatoriedade nos resultados obtidos.

4.4 Definicao dos Testes de Hipoteses

Para verificar se as diferencas encontradas nos resultados com o0s experimentos
empiricos séo significativas, ndo baseando-se apenas em resultados numéricos de superio-
ridade ou inferioridade, os resultados foram submetidos ao Teste t e o p-valor. Os resultados
do Teste t fornece o nivel de significancia do p-valor, que fornece evidéncias para rejeitar a
hipdtese nula em favor da hipo6tese alternativa.

Foram definidas hipéteses de comparagao entre as adaptagdes das implementa-
cbes que apresentam diferencas e o AdaBoost.M1-AL com limiar padrao no valor de 0,5.
As comparagOes foram feitas com os resultados de taxa de acerto e tempo de execugéo
para as implementa¢des AdaBoost.M1-NC e AdaBoost.M1-SL, além dos limiares de erro
0,1, 0,2, 0,3, 0,4 e 0,6 que apresentam diferencas.

Com o Teste t executado, para todas as comparagoées foi definida uma Hipédtese
nula Ho: py = pe € uma Hipotese alternativa Hy, que indica que as diferencas entre as
implementacdes sao significativas.

A partir do Teste t o p-valor é calculado e relacionado ao nivel de significancia a.
No contexto deste estudo o nivel de significancia adotado foi 0,05, o que indica a possibili-
dade de 5% de chance de rejeitar a hipétese nula, sendo ela verdadeira.
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5. RESULTADOS DA ADAPTAGCAO DO ALGORITMO
ADABOOST.M1

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos executados com
algoritmo AdaBoost.M1. Para uma definicao geral, levou-se em consideracao diferentes
pontos de vista. Dessa forma, as seg¢des a seguir apresentam a analise dos resultados
do AdaBoost.M1 submetido a aleatoriedade (Secao 5.1); a andlise dos resultados do Ada-
Boost.M1 quanto ao numero de classes (Secao 5.2); a analise dos resultados levando em
consideracao o limiar de erro de treinamento absoluto (Se¢édo 5.3); a analise dos resulta-
dos, considerando a eliminag¢ao do limiar do erro de treinamento (Se¢ao 5.4); e a analise
dos resultados submetidos a testes de hipéteses (Secao 5.5).

5.1 Analise dos resultados com AdaBoost.M1 submetido a aleatoriedade

A analise dos resultados utilizando o algoritmo AdaBoost.M1 foi realizada por meio
das taxas de acerto e desvio padrao das taxas. Para identificacdo dos experimentos o al-
goritmo submetido a aleatoriedade foi denominado AdaBoost.M1-AL, enquanto que o algo-
ritmo original manteve a sua propria denominacdo AdaBoost.M1. A primeira observacao
sobre os resultados esta na média da taxa de acerto entre os resultados dos conjuntos
de dados, em que o AdaBoost.M1 ficou em 81,012% e AdaBoost.M1-AL em 81,496%, de
forma que AdaBoost.M1 apresentou um aumento percentual na taxa de acerto de 0,484%.
Para a média do desvio padrdao do AdaBoost.M1-AL, o resultado foi 0,838, demonstrando
que em geral os resultados ficaram mais proximos. Observando os resultados levantados
com as taxas de acerto na Tabela 5.1, na maioria dos conjuntos de dados analisados o
AdaBoost.M1-AL teve melhores resultados em relacdo ao AdaBoost.M1. Os resultados
foram comparados considerando a quantidade de casos em que o percentual de taxa de
acerto de um algoritmo foi maior em relacao a outro, de maneira que em 22 dos 32 conjuntos
de dados o AdaBoost.M1-AL obteve taxas de acerto maiores em relacdo ao AdaBoost.M1.

De acordo com Quinlan [Qui96], para andlise de resultados de métodos de classi-
ficacdo, um algoritmo pode ser considerado mais eficaz que o outro, quando comparadas
suas taxas de acerto e a sua diferenga percentual for igual ou superior a 2%. Para os conjun-
tos de dados em que o AdaBoost.M1 original foi melhor, na maioria a diferenga percentual
nao chegou a 2%, de forma que B30 foi 0 maior com 1,728%. No caso do AdaBoost.M1-AL,
em dois conjuntos de dados a diferenca superou os 2%, chegando a 6,296% em B09 e em
B11 a 2,576% a mais em relacdo ao AdaBoost.M1 conforme grafico da Figura 5.1. Para a
maioria dos demais conjuntos a diferenga nos resultados n&o ultrapassaram 1%.



Tabela 5.1 — Resultados do AdaBoost.M1 submetido a aleatoriedade.

AdaBoost.M1 AdaBoost.M1-AL Diferenca
Bases Taxa (%) Taxa (%) Desvio (+)
BO1 23,103 23,473 0,398 0,370
B02 74,336 74,956 0,778 0,620
B03 84,071 84,961 0,804 0,890
B04 76,64 75,339 0,683 1,301
B05 65,734 67,894 1,692 2,160
B06 96,586 96,717 0,221 0,131
B07 86,747 87,662 0,711 0,915
B08 89,231 87,624 1,086 1,607
B09 64,198 70,494 2,414 6,296
B10 86,012 85,42 0,847 0,592
B11 59,848 62,424 1,73 2,576
B12 97,664 97,58 0,216 0,084
B13 80,528 80,033 0,992 0,495
B14 78,519 79,942 1,228 1,423
B15 84,516 84,093 1,344 0,423
B16 79,274 79,413 0,178 0,139
B17 99,625 99,639 0,053 0,014
B18 89,33 90,626 0,671 1,296
B19 72,396 73,615 0,837 1,219
B20 56,667 58 2,378 1,333
B21 39,233 40,036 1,396 0,803
B22 95,833 96,667 2,722 0,834
B23 81,857 82,718 0,281 0,861
B24 98,643 98,846 0,238 0,203
B25 99,761 99,71 0,029 0,051
B26 98,571 98,621 0,086 0,050
B27 97,913 97,852 0,085 0,061
B28 96,661 97,022 0,35 0,361
B29 96,567 96,581 0,251 0,014
B30 99,438 97,709 0,617 1,729
B31 47,844 46,514 0,704 1,330
B32 95,05 95,699 0,783 0,649
Média | 81,012 81,496 0,838 0,484
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Figura 5.1 — Taxas de acerto AdaBoost.M1 e AdaBoost.M1-AL.
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Levando em consideragdo o desvio padrdo obtido com as taxas de acerto, no
grafico da Figura 5.2 os resultados sdo apresentados. Percebe-se que, para 23 dos 32
conjuntos de dados, as taxas de acerto ficaram mais préximas, devido ao resultado do
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desvio padrdo que ficou entre 0 e 1, de forma que, para esses exemplos, o algoritmo,
quando submetidos a aleatoriedade, € menos sensivel aos impactos gerados por ela. Para
alguns casos como por exemplo B17, B25, B26 e B27 os resultados foram muito proximos
a zero, isso caracteriza que obtiveram o minimo de dispersao. Para os 6 dos 32 conjuntos,
o desvio padréo ficou entre 1 e 2, de forma que, para esses conjuntos, os resultados das
taxas de acerto foram um pouco mais dispersos. Para os conjuntos de dados B09, B20 e
B22, os valores ficaram acima de 2, representando serem mais vulneraveis a aleatoriedade
das sementes.

BO1 BO2 BO3 BO4 BO5 BO6 BO7 BO8 BO9 B1O B11 B12 B13 B14 B15 B16 B17 B18 B19 B20 B21 B22 B23 B24 B25 B26 B27 B28 B29 B30 B31 B32

Figura 5.2 — Desvio padrdo AdaBoost.M1-AL.

Os resultados com o algoritmo AdaBoost.M1 submetido a aleatoriedade mostram
o impacto das sementes aleatérias no processo de geracdo de classificadores. Para a
maioria dos casos a diferenca percentual foi maior, superando 2%. Baseado neste cenario
de experimentacao este estudo toma a direcdo de adotar o critério de aleatoriedade para
os demais cenarios experimentados.

5.2 Analise dos resultados com AdaBoost.M1 quanto ao niumero de classes

A anélise dos resultados utilizando o algoritmo AdaBoost.M1 foi realizada por meio
das taxas de acerto, desvio padrao e tempo de execucao. Conforme os resultados apre-
sentados na secao anterior, todos os experimentos foram submetidos a aleatoriedade, e
para sua identificagdo, o algoritmo, considerando o numero de classes, foi denominado
AdaBoost.M1-NC.

Na Tabela 5.2 sao apresentados os resultados da taxa de acerto do algoritmo Ada-
Boost.M1 considerando o numero de classes dos 32 conjuntos de dados analisados. Nessa
etapa de andlise, o foco foi dado ao processo de geracao dos classificadores de forma que
os resultados foram comparados entre o algoritmo AdaBoost.M1-AL, que considera o limiar
do erro de treinamento no valor de 0.5, e a implementacéo adaptada AdaBoost.M1-NC, que
considera a relacao de probabilidade de selecdo do numero de classes para limiar de erro.
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Tabela 5.2 — Resultados do AdaBoost.M1 quanto ao numero de classes.

AdaBoost.M1-AL AdaBoost.M1-NC Diferenca

Bases | Taxa (%) Desvio(+) Tempo (s) | Taxa (%) Desvio(+) Tempo (s) | Taxa (%) Desvio(+) Tempo (s)
BO1 23,473 0,398 11747 20,354 0,556 247 3,119 0,16 11500
B02 74,956 0,778 9650 64,154 1,334 256 10,802 0,56 9394
B03 84,961 0,804 295 75,973 1,391 8 8,988 0,59 287
B04 75,339 0,683 310 75,339 0,683 310 - - -
B05 67,894 1,692 56 67,894 1,692 54 - - 2
B06 96,717 0,221 300 96,717 0,221 295 - - 5
BO7 87,662 0,711 208 87,662 0,711 214 - - 6
B08 87,624 1,086 36 87,624 1,086 36 - - -
B09 70,494 2,414 39 70,508 2,431 40 0,014 0,02 1
B10 85,42 0,847 208 79,421 1,229 8 5,999 0,38 200
B11 62,424 1,73 76 62,424 1,749 77 - 0,02 1
B12 97,58 0,216 64 97,580 0,216 65 - 1
B13 80,033 0,992 136 80,033 0,992 134 2
B14 79,942 1,228 156 79,942 1,228 158 2
B15 84,093 1,344 84 84,093 1,344 84 - - -
B16 79,413 0,178 23321 79,413 0,178 22501 - - 820
B17 99,639 0,053 2260 99,639 0,053 2182 - - 78
B18 90,626 0,671 263 90,626 0,671 261 - - 2
B19 73,615 0,837 619 73,615 0,837 620 - - 1
B20 58 2,378 17 60,395 3,105 4 2,395 0,73 13
B21 40,036 1,396 45 36,496 1,428 7 3,540 0,03 38
B22 96,667 2,722 6 96,667 2,722 7 - - 1
B23 82,718 0,281 128 83,449 0,282 8 0,731 0,00 120
B24 98,846 0,238 167 98,846 0,238 158 - - 9
B25 99,71 0,029 2238 99,710 0,029 2197 - - 41
B26 98,621 0,086 1914 98,621 0,086 1880 - - 34
B27 97,852 0,085 3315 97,852 0,085 3283 - - 32
B28 97,022 0,35 478 97,022 0,35 480 - - 2
B29 96,581 0,251 290 96,581 0,251 290
B30 97,709 0,617 54 97,709 0,617 54 - - -
B31 46,514 0,704 1305 48,803 0,843 35 2,289 0,14 1270
B32 95,699 0,783 32 95,677 0,801 29 0,022 0,02 3

Média 81,496 0,838 1869 80,651 0,92 1124 0,845 0,08 745

A primeira observacdo esta na media da taxa de acerto entre os resultados dos
conjuntos de dados em que o AdaBoost.M1-AL ficou com 81,496%, e AdaBoost.M1-NC com
80,651%, de forma que AdaBoost.M1-AL foi superior com uma diferenga percentual na taxa
de acerto de 0,845%. Quando comparada a média do desvio padrao para o AdaBoost.M1-
AL, o resultado foi 0,838, enquanto que o algoritmo que considera o numero de classes
AdaBoost.M1-NC, foi 0,920, demonstrando que em média os resultados com AdaBoost.M1-
AL original foram menos dispersos em relagcdo a AdaBoost.M1-NC. Por outro lado, levando
em consideragao o tempo de execugao, o AdaBoost.M1-NC em média foi menor, isso ocorre
em fungao dos conjuntos de dados que possuem uma quantidade maior de classes, em que
seus limiares de erro sdo menores, interrompendo o processo de classificagdo antes das
50 iteracdes configuradas nos parametros.

Para a maioria dos conjuntos de dados analisados, os resultados foram iguais,
isso ocorre devido ao fato de que a maioria possui atributo alvo de 2 e 3 classes, em que o
limiar de erro de treinamento é respectivamente 0,5 e 0,33. Ainda assim, no restante dos
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resultados, o AdaBoost.M1-AL obteve taxas de acerto maiores em relagcao ao AdaBoost.M1-
NC.

Observando o grafico da Figura 5.3, para esses conjuntos de dados, o percentual
nas taxas de acerto foi superior utilizando o algoritmo AdaBoost.M1-AL. Levando em con-
sideracdo a margem de 2% de diferenca entre os algoritmos, para alguns casos os valores
foram superiores de forma consideravel. No caso de B01, a diferenga entre taxas de acerto
chegou a 3,119%, e de B21 a 3,54%. Para B10, BO3 e B02 a diferenga foi maior sendo
de 5,999%, 8,988% e 10,802%. O conjunto B32 ndo superou os 2%, apresentando uma
diferenca muito pequena de 0,022%. Observando as caracteristicas dos conjuntos de da-
dos B03 e B02 nota-se que possuem um numero elevado de atributos e classes, e pouca
quantidade de instancias, quando comparado aos demais conjuntos, possivelmente apre-
sentando uma correlacao entre esses conjuntos e o AdaBoost.M1-NC quanto ao niumero
de classes.
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mAdaBoost.M1-AL 23,473 74,956 84,961 85,42 40,036 95,699
HAdaBoost.M1-NC 20,354 64,154 75,973 79,421 36,496 95,677

Figura 5.3 — Taxas de acerto favoraveis a AdaBoost.M1-AL.

Observando o grafico da Figura 5.4, para esses conjuntos de dados o aumento
das taxas de acerto foi maior utilizando o algoritmo AdaBoost.M1-NC. Para B09 e B23, o
percentual ndo superou 0s 2% de diferenca, com os resultados respectivos de 0,014% e
0,731 %. Para os casos de B20 e B31, a diferenca entre as taxas foram 2,395% e 2,289%,
diferenca que supera 0s 2%.
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Figura 5.4 — Taxas de acerto favoraveis a AdaBoost.M1-NC.

A partir dos resultados das médias das taxas de acerto, o desvio padréo foi calcu-
lado. Para 22 dos conjuntos de dados analisados, o desvio padréo foi igual para ambas as
implementagdes. No grafico da Figura 5.5 sdo apresentados os resultados do desvio padrao
dos 10 conjuntos de dados que ficaram com diferencas entre taxas de acerto. Observando
os resultados percebe-se que o algoritmo AdaBoost.M1-AL demonstrou ser menos vulnera-
vel a aleatoriedade. Analisando os conjuntos de dados B02, B03, B010 e B20, a dispersao
dos resultados foi maior com AdaBoost.M1-NC.

BO1 BO2 BO3 BO9 B10 B20 B21 B23 B31 B32

=8—AdaBoost.M1-AL  =®=AdaBoost.M1-NC

Figura 5.5 — Desvio padrao AdaBoost.M1-AL e AdaBoost.M1-NC.

Observando os resultados da Tabela 5.1, para a maioria dos conjuntos de dados o
tempo de execugédo foi menor, quando utilizado o AdaBoost.M1-NC. Levando em conside-
racao que o processo de iteragbes depende do numero de classes, quando esse numero €
elevado, o limiar de erro tende a diminuir de forma que uma ocorréncia de classificador de
baixa capacidade interrompido o processo.

No gréfico da Figura 5.6 sdo apresentados os conjuntos de dados em que houve
ocorréncia de diferenca consideravel nos tempos de execugdo. Em todos esses casos o
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AdaBoost.M1-NC ficou com o tempo de execucdo menor em relacdo ao AdaBoost.M1-AL.
No caso de BO1 a diferenca entre o tempo de execuc¢ao foi de 11500 segundos a menos.
Em B02 a diferenca foi de 9394 segundos a menos. Para B03, B10 e B23, os tempos para
ambas as implementagdes foram menores, com uma diferenca de 287, 200, 120 segundos
respectivamente, sendo que o AdaBoost.M1-NC teve seu encerramento para os 3 conjuntos
de dados com apenas 8 segundos. No caso de B16, o tempo de execugcdo de ambos foi
alto, enquanto que sua diferenca ficou em 820 segundos a menos com AdaBoost.M1-NC.
Para B31 o tempo de execucédo do AdaBoost.M1-NC foi de 35 segundos, 1270 segundos
a menos que o AdaBoost.M1-AL. Observando as caracteristicas dos conjuntos de dados,
nota-se que a maioria possui um numero elevado de classes, com excegao de B16, que por
outro lado, possui apenas 2 classes, mas um grande namero de instancias.

100000
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100
10 I
I
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BO1 BO2 BO3 B10 B16 B23 B31
® AdaBoost.M1-AL 11747 9650 295 208 23321 128 1305
B AdaBoost.M1-NC 247 256 8 8 22501 8 35

Figura 5.6 — Tempos de execucao favoraveis a AdaBoost.M1-NC.

5.3 Analise dos resultados com AdaBoost.M1 quanto ao limiar do erro de treina-
mento absoluto

Com os resultados levantados na implementacdo do AdaBoost.M1-NC da secéo
anterior, para esta etapa de experimentacdo, o limiar do erro de treinamento foi experi-
mentado com valores absolutos modificados no codigo fonte do AdaBoost.M1-AL, a fim de
analisar o comportamento dos conjuntos de dados quanto ao limiar de erro de treinamento
absoluto e de procurar algum padrdo, analisando as taxas de acerto, desvio padrédo e o
tempo de execucgéo.

A primeira observagao sobre os resultados da Tabela 5.3 € a na média das taxas
de acerto entre os resultados dos conjuntos de dados, em que o AdaBoost.M1-AL com seus
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limiares modificados apresenta uma variagdo conforme os valores sdo experimentados.
Com o limiar alterado para 0.1 a média geral apresenta 0 menor resultado de 79,415%,
com limiar 0,2, 0,3, 0,4 e 0,5 a taxa média sobe com variagbes de forma que 0,5 alcanca
o resultado maior com 81,496%. Conforme os experimentos foram executados para os
demais limiares 0,6, 0,7, 0,8 e 0,9 os resultados ndo sofreram alteracées, ficando com
81,477%.

Tabela 5.3 — Resultados das Taxas de acerto com limiares de erro absoluto.
Limar | 01 [ 02 [ 03 | 04 [ 05 | 06 | 07 [ 08 | 09

BO1 20,354 | 20,354 | 20,354 | 20,355 | 23,473 | 23,473 | 23,473 | 23,473 | 23,473
B02 64,154 | 73,001 74,956 | 74,956 | 74,956 | 74,956 | 74,956 | 74,956 | 74,956
B03 75,988 | 84,287 | 84,961 84,961 84,961 84,961 84,961 84,961 84,961
B04 78,251 75,376 | 75,339 | 75,339 | 75,339 | 75,339 | 75,339 | 75,339 | 75,339
B05 70,408 | 70,179 67,11 67,669 | 67,894 | 67,883 | 67,883 | 67,883 | 67,883
B06 96,703 | 96,717 | 96,717 | 96,717 | 96,717 | 96,717 | 96,717 | 96,717 | 96,717
B0O7 86,156 | 87,262 | 87,432 87,53 87,662 | 87,713 | 87,713 | 87,713 | 87,713
B08 87,47 87,624 | 87,624 | 87,624 | 87,624 | 87,624 | 87,624 | 87,624 | 87,624
B09 61,385 | 62,894 | 70,329 | 70,494 | 70,494 | 70,494 | 70,494 | 70,494 | 70,494
B10 79,676 | 81,538 | 85,235 85,42 85,42 85,42 85,42 85,42 85,42

B11 59,082 | 58,906 | 62,357 | 62,424 | 62,424 | 62,424 | 62,424 | 62,424 | 62,424
B12 97,58 97,58 97,58 97,58 97,58 97,58 97,58 97,58 97,58

B13 74,807 | 80,011 80,033 | 80,033 | 80,033 | 80,033 | 80,033 | 80,033 | 80,033
B14 75,745 | 79,942 | 79,942 | 79,942 | 79,942 | 79,942 | 79,942 | 79,942 | 79,942
B15 78,781 83,792 | 84,057 | 84,093 | 84,093 | 84,093 | 84,093 | 84,093 | 84,093
B16 76,72 78,172 78,647 79,074 79,413 79,444 | 79,444 | 79,444 | 79,444
B17 99,639 | 99,639 | 99,639 | 99,639 | 99,639 | 99,639 | 99,639 | 99,639 | 99,639
B18 88,996 | 89,755 | 90,212 | 90,419 | 90,626 | 90,664 | 90,664 | 90,664 | 90,664
B19 70,926 | 73,585 | 73,613 | 73,615 | 73,615 | 73,615 | 73,615 | 73,615 | 73,615
B20 63,309 | 63,309 | 60,889 | 58,099 58 57,778 | 57,778 | 57,778 | 57,778
B21 36,496 | 36,496 | 36,496 | 36,496 | 40,036 | 39,682 | 39,685 | 39,685 | 39,685
B22 91,713 | 96,204 | 96,667 | 96,667 | 96,667 | 96,667 | 96,667 | 96,667 | 96,667
B23 83,449 | 83,449 | 83,449 | 82,957 | 82,718 | 82,568 | 82,568 | 82,568 | 82,568
B24 91,754 | 98,846 | 98,846 | 98,846 | 98,846 | 98,846 | 98,846 | 98,846 | 98,846
B25 99,71 99,71 99,71 99,71 99,71 99,71 99,71 99,71 99,71

B26 98,621 | 98,621 | 98,621 | 98,621 | 98,621 | 98,621 | 98,621 | 98,621 | 98,621
B27 97,852 | 97,852 | 97,852 | 97,852 | 97,852 | 97,852 | 97,852 | 97,852 | 97,852
B28 97,022 | 97,022 | 97,022 | 97,022 | 97,022 | 97,022 | 97,022 | 97,022 | 97,022
B29 96,581 | 96,581 | 96,581 | 96,581 | 96,581 | 96,581 | 96,581 | 96,581 | 96,581
B30 97,678 | 97,709 | 97,709 | 97,709 | 97,709 | 97,709 | 97,709 | 97,709 | 97,709
B31 48,803 | 48,803 | 45,754 | 46,877 | 46,514 46,51 46,51 46,51 46,51

B32 95,479 | 95,699 | 95,699 | 95,699 | 95,699 | 95,699 | 95,699 | 95,699 | 95,699

Média | 79,415 [ 80,966 | 81,295 | 81,282 [ 81,496 | 81,477 | 81,477 | 81,477 | 81477

Os resultados das taxas de acerto foram separados por conjuntos de dados con-
forme seu comportamento e de acordo com as variagdes do limiar de erro utilizado conforme
identificagdo em negrito na Tabela 5.3. Conforme o valor do limiar de erro € aumentado, a
taxa de acerto melhora até que o valor fica estabilizado, ndo sofrendo alteragdes. No gréafico
da Figura 5.7, sdo apresentados os conjuntos B06, B08, B14, B24 e B32 que demonstram
que os resultados com o limiar de erro de 0,1 sdo melhores e nédo se alteram a partir desde
valor. Os conjuntos de dados analisados demonstram que o algoritmo a partir do limiar de
erro 0,1 apresenta um aumento nas taxas de acerto e os valores estabilizam com o limiar
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0,2. Para os conjuntos B06, B08, B30, B32 o aumento a partir do limiar 0,2 é pequeno, nao
chegando a 1%. Para os conjuntos B14 e B24 a diferenca é maior, ficando em torno de
7% e 4%, respectivamente. Uma caracteristica comum entre esse grupo de conjuntos de
dados foi que nao sofreram alteragées em suas taxas de acerto conforme ocorre a variagéo
dos demais limiares, e para a maioria dos conjuntos da taxa de acerto supera 0s 95%.
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Figura 5.7 — Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,2.

No gréfico da Figura 5.8 sdo apresentados os conjuntos B02, B03, B13 e B22 que
demonstram que os resultados com o limiar de erro de 0,3 sdo melhores e ndo se alteram
a partir deste valor. Os conjuntos de dados analisados demonstram que o algoritmo com
limiar de erro de 0,3 apresenta um aumento nas taxas de acerto e os valores estabilizam. A
diferenca percentual entre o limiar 0,1 e 0,3 para B13 e B22 fica em torno de 5%, enquanto
que para B02 e B03 a diferenca chega a 10%.
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Figura 5.8 — Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,3.

Para os resultados no gréafico da Figura 5.9 sao apresentados os conjuntos B09,
B10, B11, B15 e B19 que demonstram que os resultados com o limiar de erro de 0,3 séao
melhores e ndo se alteram a partir desde valor. Os conjuntos de dados analisados demons-
tram que o algoritmo com limiar de erro de 0,3 apresenta um aumento nas taxas de acerto,
e os valores estabilizam da mesma forma que o grupo anterior, mas com uma diferenca
menor. A diferenga percentual entre o limiar 0,1 e 0,4 para B09, B11 e B19 fica em torno de
3%, enquanto que para B10 e B15 a diferenca chega a 5%.
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Figura 5.9 — Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,3.

No grafico da Figura 5.10 sdo apresentados os conjuntos BO1 e B21 que demons-
tram que os resultados com o limiar de erro de 0,5 sdo melhores e nao se alteram a partir
deste valor. Os conjuntos de dados analisados demonstram que o algoritmo com limiar de
erro de 0,5 apresenta um aumento nas taxas de acerto e os valores estabilizam. A dife-
renca percentual entre o limiar 0,1 e 0,5 para os conjuntos fica em torno de 3%, de forma
que para esses casos 0 aumento do valor ocorre entre os limiares 0,4 e 0,5.
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Figura 5.10 — Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,5.

Para os resultados no grafico da Figura 5.11 sdo apresentados os conjuntos B07,
B16 e B18 que demonstram que os resultados com o limiar de erro de 0,6 sdo melhores e
nao se alteram a partir desde valor. Os conjuntos de dados analisados demonstram que o
algoritmo com limiar de erro de 0,6 apresenta um aumento nas taxas de acerto e os valores
estabilizam. A diferenga percentual entre o limiar 0,1 e 0,6 para B07 e B18 fica préximo de
2%, para o caso de B16 foi superior, aproximando-se dos 3% .
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Figura 5.11 — Aumento de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,6.
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Os resultados apresentados no grafico da Figura 5.12 demonstram que para os
conjuntos B12, B17, B25, B26, B27, B28 e B29 a variagao dos limiares de erro absolutos
nao influenciam no resultado das taxas de acerto, de maneira que ficam iguais. Outra
caracteristica dos resultados desses conjuntos esta nas taxas de acerto que para todos os
casos ficam acima de 96%.

100

95
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

—8—p1) B17 B25 B26 B27 B28 «==8==p29

Figura 5.12 — Taxas de acerto iguais com variagao de limiares de erro.

Conforme o apresentado no grafico da Figura 5.13 o conjunto de dados B04 apre-
sentou resultados diferentes dos anteriores, pois a taxa de acerto tende a diminuir quando
o limiar de erro utilizado é de 0,2. Para B04, o percentual caiu de 78,251% para 75,376%,
representando uma diminuicao que fica préxima a 3%.
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0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

——B04

Figura 5.13 — Diminuicao de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,2.

Para os resultados dos conjuntos de dados B05, B20 e B31 apresentados no gra-
fico da Figura 5.14, a taxa de acerto tende a diminuir quando o limiar de erro utilizado é de
0,3, com algumas varia¢des até o limiar 0,6, até que seus resultados estabilizam. Para B05
e B31, o percentual caiu em torno de 2%. No caso de B20 a diminui¢do € maior, em torno
de 5%.
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Figura 5.14 — Diminui¢cao de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,3.

Conforme apresentado no grafico da Figura 5.15, com o conjunto de dados B23
a taxa de acerto tende a diminuir quando o limiar de erro utilizado é de 0,4. Para B23, o
percentual caiu de 83,449% para 82,568%, representando uma diminuicao pequena, inferior
a 1%.
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Figura 5.15 — Diminuicao de taxas de acerto com limiar de erro absoluto em 0,4.

Os conjuntos foram agrupados na Tabela 5.4 e separados pelos melhores resulta-
dos de taxa de acerto de acordo com os limiares de erro. Para 9 conjuntos dos 32 anali-
sados, a partir da utilizagdo do limiar de erro absoluto 0,3, as taxas de acerto apresentam
um comportamento melhor. Para os limiar 0,2 foram 6 conjuntos de dados com melhores
resultados. Para o limiar de erro utilizado com valor 0,5 os conjuntos BO1 e B21 apresenta-
ram melhoras. Para 0,6 foram os conjuntos B07, B16 e B18. Para os 7 demais conjuntos a
variagao do limiar de erro ndo demostrou alteragdes nos resultados de taxa de acerto.

Tabela 5.4 — Conjuntos de dados com melhores limiares de erro para taxas de acerto

Limiar de erro \ Conjuntos de dados
0,2 B06, B08, B14, B24, B30, B32
0,3 B02, B03, B09, B10, B11, B13, B15, B19, B22
0,5 B0O1, B21
0,6 B07, B16, B18
- B12, B17, B25, B26, B27, B28, B29

Observando os resultados da Tabela 5.5 a média do desvio padrao das taxas de
acerto € apresentada e indicadas em negrito. Com o limiar de erro alterado para 0,2 a média
geral do desvio ficou em 1,188, valor mais alto entre os limiares experimentados, indicando
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que com esse limiar os resultados sdao mais dispersos. Com os limiares 0,2, 0,3, 0,4, 0,5 e
0,6 os desvios diminuem com variagdes de forma que em 0,6 alcanga o menor resultado de
0,828. Conforme os experimentos sdo executados para os demais limiares 0,7, 0,8 e 0,9 os
resultados ndo sofreram alteracoes.

Tabela 5.5 — Resultados dos Desvio padrao com limiares de erro absoluto.
Limiar | 01 | 02 [ 03 [ 04 | 05 | 06 | 07 [ 08 [ 09

BO1 0,556 | 0,556 | 0,556 | 0,556 | 0,398 | 0,398 | 0,398 | 0,398 | 0,398
B02 1,334 | 1,386 | 0,778 | 0,778 | 0,778 | 0,778 | 0,778 | 0,778 | 0,778
BO3 1,363 | 1,135 | 0,804 | 0,804 | 0,804 | 0,804 | 0,804 | 0,804 | 0,804
B04 0,942 | 0,673 | 0,683 | 0,683 | 0,683 | 0,683 | 0,683 | 0,683 | 0,683
B05 1,383 1,53 1,673 | 1,492 | 1,692 | 1,627 | 1,627 | 1,627 | 1,627
B06 0,225 | 0,221 | 0,221 | 0,221 | 0,221 | 0,221 | 0,221 | 0,221 | 0,221
B0O7 0,818 | 0,688 0,71 0,729 | o,711 | 0,651 | 0,651 | 0,651 | 0,651
B08 1,199 | 1,086 | 1,086 | 1,086 | 1,086 | 1,086 | 1,086 | 1,086 | 1,086
B09 | 3,107 | 3,12 | 2,606 | 2,414 | 2,414 | 2,414 | 2,414 | 2,414 | 2,414
B10 1,077 1,26 0,88 0,847 | 0,847 | 0,847 | 0,847 | 0,847 | 0,847
B11 3,067 | 3,003 | 1,715 1,73 1,73 1,73 1,73 1,73 1,73
B12 0,216 | 0,216 | 0,216 | 0,216 | 0,216 | 0,216 | 0,216 | 0,216 | 0,216
B13 1,82 | 0,995 | 0,992 | 0,992 | 0,992 | 0,992 | 0,992 | 0,992 | 0,992
B14 1,903 | 1,228 | 1,228 | 1,228 | 1,228 | 1,228 | 1,228 | 1,228 | 1,228
B15 1,888 | 1,293 | 1,347 | 1,344 | 1,344 | 1,344 | 1,344 | 1,344 | 1,344
B16 0,273 | 0,246 0,2 0,191 | 0,178 | 0,186 | 0,186 | 0,186 | 0,186
B17 0,053 | 0,053 | 0,053 | 0,053 | 0,053 | 0,053 | 0,053 | 0,053 | 0,053
B18 0,934 | 0,739 0,72 0,709 | 0,671 | 0,684 | 0,684 | 0,684 | 0,684
B19 1,132 | 0,851 | 0,836 | 0,837 | 0,837 | 0,837 | 0,837 | 0,837 | 0,837
B20 3,022 | 3,022 | 3,427 | 2,903 | 2,378 | 2,342 | 2,342 | 2,342 | 2,342
B21 1,428 | 1,428 | 1,428 | 1,428 | 1,396 | 1,204 | 1,202 | 1,202 | 1,202
B22 | 4,585 | 3,083 | 2,722 | 2,722 | 2,722 | 2,722 | 2,722 | 2,722 | 2,722
B23 0,282 | 0,282 | 0,282 | 0,356 | 0,281 | 0,317 | 0,317 | 0,317 | 0,317
B24 2,198 | 0,238 | 0,238 | 0,238 | 0,238 | 0,238 | 0,238 | 0,238 | 0,238
B25 0,029 | 0,029 | 0,029 | 0,029 | 0,029 | 0,029 | 0,029 | 0,029 | 0,029
B26 0,086 | 0,086 | 0,086 | 0,086 | 0,086 | 0,086 | 0,086 | 0,086 | 0,086
B27 0,085 | 0,085 | 0,085 | 0,085 | 0,085 | 0,085 | 0,085 | 0,085 | 0,085
B28 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35
B29 0,251 | 0,251 | 0,251 | 0,251 | 0,251 | 0,251 | 0,251 | 0,251 | 0,251
B30 0,644 | 0,617 | 0,617 | 0,617 | 0,617 | 0,617 | 0,617 | 0,617 | 0,617
B31 0,843 | 0,843 | 1,166 | 0,865 | 0,704 0,7 0,7 0,7 0,7

B32 0,922 | o,783 | 0,783 | 0,783 | 0,783 | 0,783 | 0,783 | 0,783 | 0,783

Média | 1,188 | 0,981 [ 0,899 [ 0,863 | 0,838 | 0,828 | 0,828 | 0,828 [ 0,828

Os resultados do desvio padrao foram separados em grupos por resultados e por
conjuntos de dados conforme a variagao do limiar de erro absoluto utilizado e apresentado
em graficos. O grafico da Figura 5.16 apresenta os resultados do primeiro grupo de con-
juntos de dados, com o desvio padrdo. Nota-se que para os conjuntos B06, B08, B14, B24,
B30 e B32 com o limiares de erro maiores que 0,1 os resultados foram mais préximos de
zero, indicando que s&o0 menos sensiveis aos impactos da aleatoriedade, e seus resultados
sdo mais agrupados. Para B24, os resultados com o limiar 0,1 ficou em 2,198, indicando
que esse conjunto teve resultados mais dispersos.
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Figura 5.16 — Desvio padrdo menores com limiar 0,2.

Observando o grafico da Figura 5.17, os resultados desse grupo de conjuntos de
dados com o desvio padréo, nota-se que para os conjuntos B02, B03, B13 e B22, com o
limiares de erro maiores que 0,2 os resultados foram mais préximos de zero, indicando que
S840 menos sensiveis aos impactos da aleatoriedade e seus resultados sdo mais agrupados.
Para B22, os resultados dos desvios padrao foram superiores, com o limiar 0,1 foi de 3,083 e
com 0,2 foi de 4,585, indicando que esse conjunto de dados teve resultados mais dispersos
em relacdo aos demais limiares.

B02 BO3 B13 B22

—8—0,1 0,2 03..09

Figura 5.17 — Desvio padrdo menores com limiar 0,3.

Observando o grafico da Figura 5.18, os resultados desse grupo de conjuntos de
dados com o desvio padrao, nota-se que para os conjuntos B09, B10, B11, B15 e B19 com
os limiares de erro maiores que 0,3 os resultados foram mais préximos de zero, indicando
que sdo menos sensiveis aos impactos da aleatoriedade e seus resultados sdo mais agru-
pados. Para esse grupo de conjuntos de dados a diferenca entre os desvios padrao foi
pequena.
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Figura 5.18 — Desvio padrdo menores com limiar 0,4.

Para os resultados do grafico da Figura 5.19, nota-se que para os conjuntos B01
e B21 com o limiares de erro superior a 0,4, os resultados foram mais préximos de zero,
indicando que s@o menos sensiveis aos impactos da aleatoriedade e seus resultados foram
mais agrupados. Para esse grupo de conjuntos de dados a diferenga entre os desvios
padrao também foi pequena. O conjunto B21 apresentou desvios mais distantes de zero,
de forma que seus resultados foram mais dispersos.

| I

BO1 B21

—8—0,1..0,4 05..09
Figura 5.19 — Desvio padrdao menores com limiar 0,5.

Para os resultados do grafico da Figura 5.20, nota-se que para os conjuntos B04,
B05, BO7 e B20, com o limiares de erro superior a 0,5, os resultados foram mais proximos
de zero, indicando que s&0 menos sensiveis aos impactos da aleatoriedade e seus resul-
tados foram mais agrupados. Para esse grupo de conjuntos de dados a diferenca entre os
desvios padrao foi pequena. O conjunto B04 ficou com desvios padréo iguais com limiares
superiores a 0,6.

BO4 BO5 BO7 B20

——0,5 06..09

Figura 5.20 — Desvio padrao menores com limiar 0,6.
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Observando o grafico da Figura 5.21, os resultados desse grupo de conjuntos de
dados B12, B17, B25, B26, B27, B28 e B29 nao sofreram alteracbes nos desvios padrao
com a variacdo dos limiares entre 0,1 e 0,9. Para todos os conjuntos os valores ficaram
préoximos de zero, sendo B28 o maior, com 0,350, indicando que seus resultados foram
mais agrupados.

M

B12 B17 B25 B26 B27 B28 B29

——0,1...0,9

Figura 5.21 — Desvio padrao iguais.

Observando o grafico da Figura 5.22, nota-se que para os conjuntos B16, B18,
B023 e B31 com o limiares de erro superior a 0,6 os resultados foram mais distantes de zero,
ao contrario dos resultados apresentados anteriormente. Nesse grupo com limiares até
0,5 os conjuntos foram menos sensiveis aos impactos da aleatoriedade, e seus resultados
foram mais agrupados.
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Figura 5.22 — Desvio padrao maiores com limiar 0,6.

Observando os resultados da Tabela 5.6, a média do tempo de execugao é apre-
sentada. Conforme o limiar de erro absoluto € alterado de 0,1 até 0,9 o tempo médio geral
aumenta. Isso ocorre pois quanto menor for o limiar de erro maior a probabilidade de inter-
rupcao do processo de geracao dos classificadores.

Os resultados do tempo de execugéao foram normalizados entre 0 e 100%, e or-

ganizados e separados em grupos por resultados indicados em negrito e por conjuntos de
dados conforme a variagao do limiar de erro absoluto utilizado e apresentados em gréficos.
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Tabela 5.6 — Resultados de Tempo de execugdo com limiares de erro absoluto.
Limiar [ 001 [ 02 | 03 [ 04 [ 05 | 06 | 07 | 08 [ 09
BO1 452 438 435 445 11747 | 12406 | 12422 | 12421 | 12466
B02 282 7492 9971 10089 9650 9789 9829 9795 9959
B03 14 258 324 323 295 300 299 299 300
B04 15 318 319 317 310 310 311 310 311
B05 8 8 19 30 56 59 59 59 59
B06 332 335 334 332 300 303 303 303 315
B0O7 143 169 181 190 208 276 277 277 290

B08 18 37 37 37 36 36 36 36 39
B09 4 8 40 41 39 40 40 41 43
B10 24 60 199 210 208 208 208 208 220
B11 5 8 77 78 76 77 77 77 81
B12 66 66 65 65 64 65 65 66 71
B13 8 141 141 140 136 138 138 138 145
B14 8 160 161 159 156 158 159 158 165
B15 6 59 85 87 84 85 85 85 89

B16 957 | 9611 | 12392 | 15395 | 23321 | 25003 | 25118 | 25227 | 25223
B17 2619 | 2621 2630 2607 2260 2261 2268 2261 2264

B18 59 76 96 122 263 331 330 330 330
B19 18 620 645 635 619 620 620 621 621
B20 3 4 4 8 17 24 25 24 24
B21 11 11 12 11 45 309 308 309 310
B22 3 5 7 7 6 7 6 7 6

B23 19 28 33 53 128 476 476 476 476

B24 97 178 179 178 167 167 166 166 166
B25 2385 | 2391 2391 2375 2238 2241 2241 2241 2236
B26 2039 | 2041 2039 2026 1914 1917 1915 1919 1919
B27 3536 | 3538 | 3543 3520 3315 3308 3322 3316 3316
B28 484 485 488 479 478 479 479 480 479
B29 294 294 294 292 290 290 290 290 290

B30 53 55 54 54 54 54 54 54 54
B31 36 36 375 978 1305 1309 1308 1315 1312
B32 20 34 34 33 32 32 32 32 32

Média | 438 | 987 | 1175 [ 1291 [ 1869 | 1971 | 1977 | 1979 [ 1988

Nos gréaficos das Figura 5.23 e Figura 5.24 sdo apresentados os conjuntos B02,
B03, B04, B08, B09, B10, B11, B13, B14, B15, B19, B22, B24 e B32 que demonstram que
o tempo de execucédo com o limiar de erro de 0,2 € menor em relagdo aos demais limiares.
Com o limiar alterado para 0,3 o tempo tende a subir com poucas variacoes, ficando com
valores proximos a 100%.

100 —— —— —— —
10
1
0,1 0,2 03 0,4 05 0,6 0,7 0,8 0,9
—e—B02 B03 BO4 BO8 B13 B14 —€=—pB15 —®—B19 —@—B22 —®—pB24 —®—B32

Figura 5.23 — Aumento dos tempos de execucédo com limiar de erro absoluto em 0,3.
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Figura 5.24 — Aumento dos tempos de execugédo com limiar de erro absoluto em 0,3.

Para os resultados do grafico da Figura 5.25 sédo apresentados os tempos de exe-
cucgao dos conjuntos BO1, B05, B16 e B31, que demonstram que com o limiar alterado para
0,5 ou mais, o tempo tende a subir com poucas variacdes ficando com valores proximos a
100%.

100
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Figura 5.25 — Aumento dos tempos de execugado com limiar de erro absoluto em 0,5.

Para os resultados do grafico da Figura 5.26 sdo apresentados os tempos de exe-
cucao dos conjuntos B07, B18, B20, B21 e B23 que demonstram que com o limiar alterado
para 0,6 ou mais, o tempo tende a subir com poucas variagdes, ficando com valores préxi-
mos a 100%.

100
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——B07 B18 B20 B21 B23

Figura 5.26 — Aumento dos tempos de execucédo com limiar de erro absoluto em 0,6.

Para os resultados do grafico da Figura 5.27 sdo apresentados os tempos de exe-
cugao dos conjuntos B06, B12, B25, B26, B27, B28, B29 e B30 que demonstram que com
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o limiar de erro entre 0,1 e 0,9 ndo apresentam variagdes consideraveis, de forma que os
valores ficam todos préximos a 100%.

100 P a a a a a a a Py

10

0,1 0,2 03 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

——B06 B12 B25 B26 B27 B28 ==®=B29 =@=B30

Figura 5.27 — Tempos de execucao iguais.

Para os resultados do grafico da Figura 5.28 o tempo de execucao do conjunto de
dados B17 demonstra que com o limiar de erro em 0,5 o tempo tende a cair.

100 Le - - - A a a a ¥ )
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Figura 5.28 — Diminuicao do tempo de execug&o com limiar de erro absoluto em 0,5.

Os conjuntos foram agrupados na Tabela 5.7 e separados pelos menores resul-
tados de tempo de execugdo de acordo com os limiares de erro. Para 14 conjuntos dos
32 analisados, a partir da utilizagdo do limiar de erro absoluto 0,3 os tempos de execugéo
apresentam um comportamento melhor. Para o limiar de erro utilizado com valor 0,5 os
conjuntos B01, B05, B16, e B31 apresentaram os tempos de execu¢ao menores. Para 0,6
os tempos de execucdo menores foram para os conjuntos B07, B18, B20, B21 e B23. Para
0s 9 demais conjuntos o limiar de erro ndo demostrou alteracées nos resultados de tempo
de execugao, de maneira que os resultados foram préoximos ao 100%.

Tabela 5.7 — Conjuntos de dados com melhores limiares de erro para tempo de execucao.

Limiar de erro = \ Conjuntos de dados
0,3 B02, B03, B04, B08, B09, B10 e B11, B13, B14, B15, B19, B22, B24 e B32
0,5 B01, B05, B16 e B31
0,6 B07, B18, B20, B21 e B23
- B06, B12, B17, B25, B26, B27, B28, B29 e B30
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Analise dos resultados com AdaBoost.M1-AL quanto a eliminacao do limiar

do erro de treinamento

A andlise dos resultados, considerando a eliminacao do limiar de erro, foi reali-
zada por meio das taxas de acerto, desvio padrdo e tempo de execugdo. Com o objetivo
de identificar o comportamento do algoritmo, o limiar do erro de treinamento foi suprimido,
permitindo a utilizacdo do maximo de iteragdes (classificadores) possiveis. Para identifica-
¢éo dos experimentos, o algoritmo sem o limiar de erro foi denominado AdaBoost.M1-SL,
enquanto que o algoritmo original com sua prépria denominacdo AdaBoost.M1-AL.

Tabela 5.8 — Resultados do AdaBoost.M1-AL com a eliminacgao do limiar de erro.

AdaBoost.M1-AL AdaBoost.M1-SL Diferenca

Bases | Taxa (%) Desvio(+) Tempo (s) | Taxa (%) Desvio(+) Tempo (s) | Taxa (%) Desvio(+) Tempo (s)
BO1 23,473 0,398 11747 23,473 0,398 12409 662
B02 74,956 0,778 9650 74,956 0,778 9791 141
B03 84,961 0,804 295 84,961 0,804 300 5
B04 75,339 0,683 310 75,339 0,683 311 - - 1
B05 67,894 1,692 56 67,883 1,627 59 0,011 0,06 3
B06 96,717 0,221 300 96,717 0,221 304 - - 4
B07 87,662 0,711 208 87,713 0,651 276 0,051 0,06 68
B08 87,624 1,086 36 87,624 1,086 36 - - 0
B09 70,494 2,414 39 70,494 2,414 40 1
B10 85,42 0,847 208 85,420 0,847 208 0
B11 62,424 1,73 76 62,424 1,73 77 - - 1
B12 97,58 0,216 64 96,142 0,705 7 1,438 0,49 57
B13 80,033 0,992 136 80,033 0,992 141 - 5
B14 79,942 1,228 156 79,942 1,228 162 6
B15 84,093 1,344 84 84,093 1,344 85 - - 1
B16 79,413 0,178 23321 79,444 0,186 25724 0,031 0,01 2403
B17 99,639 0,053 2260 99,639 0,053 2340 - - 80
B18 90,626 0,671 263 90,664 0,684 332 0,038 0,01 69
B19 73,615 0,837 619 73,615 0,837 643 - - 24
B20 58 2,378 17 57,778 2,342 24 0,222 0,04 7
B21 40,036 1,396 45 39,685 1,202 317 0,351 0,19 272
B22 96,667 2,722 6 88,426 5,582 6 8,241 2,86 0
B23 82,718 0,281 128 82,568 0,317 446 0,150 0,04 318
B24 98,846 0,238 167 98,846 0,238 155 - - 12
B25 99,71 0,029 2238 99,710 0,029 2216 22
B26 98,621 0,086 1914 98,621 0,086 1892 22
B27 97,852 0,085 3315 97,852 0,085 3344 29
B28 97,022 0,35 478 97,022 0,35 458 20
B29 96,581 0,251 290 96,581 0,251 286 4
B30 97,709 0,617 54 97,709 0,617 52 - 2
B31 46,514 0,704 1305 46,510 0,7 1294 0,004 11
B32 95,699 0,783 32 95,699 0,783 31 - 1

Média \ 81,496 0,838 1869 81,174 0,933 1993 0,322 0,10 124

A primeira observacao sobre os resultados da Tabela 5.8 estd na média da taxa
de acerto entre os resultados dos conjuntos de dados, em que o AdaBoost.M1-AL ficou
em 81,496%, e AdaBoost.M1-SL em 81,174%, de forma que AdaBoost,M1 foi superior com
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uma diferenca percentual na taxa de acerto de 0,322%. Quando comparada a média do
desvio padrdao para o AdaBoost.M1-AL, o resultado foi 0,838, enquanto o algoritmo que
considera o numero de classes AdaBoost.M1-SL, foi 0,933, demonstrando que em média
os resultados com AdaBoost.M1-AL foram menos dispersos em relagdo a AdaBoost.M1-
SL. O tempo de execugdo em média com o AdaBoost.M1-AL foi de 1869 segundos, sendo
123 segundos a menos em relacao a AdaBoost.M1-SL, que ficou em 1993 segundos. Para
maioria dos conjuntos de dados analisados, os resultados foram iguais.

Observando o grafico da Figura 5.29, para esses conjuntos de dados o percentual
nas taxas de acerto foi superior utilizando o algoritmo AdaBoost.M1-AL. Levando em con-
sideracdo a margem de 2% de diferenca entre os algoritmos para alguns casos, os valores
foram superiores de forma consideraveis. Apenas B22 obteve um valor consideravel de
8,241% de diferenga. Para os demais casos, a maioria ficou com diferenga menor de 1%.
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Figura 5.29 — Taxas de acerto favoravel a AdaBoost.M1-AL.

Observando o grafico da Figura 5.30, para esses conjuntos de dados, o percen-
tual nas taxas de acerto foram superiores utilizando o algoritmo AdaBoost.M1-SL, mas em
nenhum caso a diferenca foi superior a 1%.
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Figura 5.30 — Taxas de acerto favoravel a AdaBoost.M1-SL.

A partir dos resultados das médias das taxas de acerto o desvio padréo foi cal-
culado. Para os conjuntos de dados analisados, o desvio padrdo foi igual para ambos
os algoritmos na maioria dos casos. No grafico da Figura 5.31, sdo apresentados os re-
sultados do desvio padrdao dos 10 conjuntos de dados que ficaram com diferencas entre
taxas de acerto. Observando os resultados percebe-se que o algoritmo AdaBoost.M1-AL
demonstrou ser menos vulneravel a aleatoriedade. Analisando o conjunto de dados B22, a
dispersao dos resultados foi maior com AdaBoost.M1-SL, com um desvio padréo de 5,5582,
0 mesmo conjunto em que a diferenca percentual foi maior em favor do AdaBoost.M1-AL
para taxa de acerto.

[= T N e A )

BOS B12 B20 B21 B22 B23 B31 BO7 B16 B18

=&—AdaBoost.M1-AL ==®=AdaBoost.M1-SL

Figura 5.31 — Desvio padrao AdaBoost.M1-AL e AdaBoost.M1-SL.

No gréfico da Figura 5.32 sdo apresentados o0s conjuntos de dados em que houve
ocorréncia de diferenca consideravel nos tempos de execugdo. Na maioria dos casos o
AdaBoost.M1-AL ficou com o tempo de execucdo menor em relacdo ao AdaBoost.M1-SL.
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No caso de B01 a diferenca entre o tempo de execucado foi de 662 segundos a menos.
Em BO02 a diferenca foi de 141 segundos a menos. Para B07, B21 e B23 os tempos para
ambas as implementacbes foram menores, com uma diferenca de 68, 272 e 318 segundos,
respectivamente. No caso de B16 o tempo de execucéo de ambos foi alto, enquanto que sua
diferenca ficou em 2403 segundos a menos com AdaBoost.M1-AL. Para B12 o tempo de
execucao AdaBoost.M1-SL foi 7 segundos, 57 segundos a menos que o AdaBoost.M1-AL.
O algoritmo AdaBoost.M1-SL somente encerra a execug¢ao no final de todas as iteracdes
tendo uma disposicao a demorar mais em seu processo em alguns casos.

100000
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I

1
BO1 B0O2 BO7 B12 B16 B21 B23
B AdaBoost.M1-AL 11747 9650 208 64 23321 45 128
M AdaBoost.M1-SL 12409 9791 276 7 25724 317 446

Figura 5.32 — Tempo de execugéo de AdaBoost.M1-AL e AdaBoost.M1-SL.

5.5 Analise dos resultados submetidos a Teste de Hipoteses

De acordo com os resultados empiricos apresentados nas secoes anteriores as hi-
pbteses foram levantadas com o objetivo de identificar estatisticamente se existe diferenca
significativa entre as implementacgdes e os diferentes limiares de erro testados. Os resul-
tados de taxa de acerto e tempo de execucao foram submetidos a testes de hipoteses.
O Teste t e o p-valor foram calculados para fornecer evidéncias para rejeitar ou ndo uma
hipétese nula em favor da hipétese alternativa.

A Tabela 5.9 apresenta os resultados do Teste t para a comparagdo das taxas
de acerto de AdaBoost.M1-AL com as diferentes propostas de implementacdes de adap-
tacdo do algoritmo. O valor numérico de t foi calculado e relacionado ao t critico para o
teste uni-caudal para verificar se estava dentro da zona de rejeicao da hipétese nula. Para
as comparagoes apenas as implementagées AdaBoost.M1-NC e AdaBoost.M1 com Limiar
0.1 rejeitaram Hy, de forma que ao um nivel de significancia de 5% ha evidéncias que o
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AdaBoost.M1-AL € superior em relagao a estas implementag¢des. Com o p-valor uni-caudal
calculado considerando um nivel de significancia de 5%, logo p < a = 0,05, ha indicativa
que a diferenga entre essas implementacdes € significativa.

Tabela 5.9 — Teste t para taxas de acerto.

Implementacées \ Médias \ t estimado \ P(T<=t) uni-caudal | t critico uni-caudal

AdaBoost.M1-NC 80,651 1,703 0,049

AdaBoost.M1-SL 81,174 1,239 0,112
AdaBoost.M1 limiar 0.1 79,415 3,182 0,002

AdaBoost.M1-AL | AdaBoost.M1 limiar 0.2 | 81,496 | 80,966 1,388 0,087 1,696

AdaBoost.M1 limiar 0.3 81,295 1,123 0,135
AdaBoost.M1 limiar 0.4 81,282 1,466 0,076
AdaBoost.M1 limiar 0.6 81,477 1,402 0,085

A Tabela 5.10 apresenta os resultados do Teste t para a comparagao dos Tem-
pos de execucdo de AdaBoost.M1-AL com as diferentes propostas de implementagdes de
adaptacao do algoritmo. O valor numérico de t foi calculado e relacionado ao t critico para o
teste uni-caudal para verificar se estava dentro da zona de rejeicao da hipétese nula. Para
as comparacodes apenas as implementacdes AdaBoost.M1 com Limiar 0.1 e AdaBoost.M1
com Limiar 0.2 rejeitaram Hyp, de forma que ao um nivel de significancia de 5% ha evidén-
cias que o AdaBoost.M1-AL é superior em relagao a estas implementacées. Com o p-valor
uni-caudal calculado considerando um nivel de significancia de 5%, logo p < a = 0,05, ha
indicativa que a diferenca entre essas implementagdes € significativa.

Tabela 5.10 — Teste t para tempos de execucgao.

Implementacoes \ Médias \ t estimado \ P(T<=t) uni-caudal \ t critico uni-caudal

AdaBoost.M1-NC 1124 1,638 0,056

AdaBoost.M1-SL 1993 -1,594 0,060
AdaBoost.M1 limiar 0.1 438 1,765 0,044

AdaBoost.M1-AL | AdaBoost.M1 limiar 0.2 | 1869 987 1,611 0,059 1,696

AdaBoost.M1 limiar 0.3 1175 1,432 0,081
AdaBoost.M1 limiar 0.4 1291 1,356 0,092
AdaBoost.M1 limiar 0.6 1971 -1,808 0,040
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6. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma proposta de adaptagéo para o algoritmo AdaBo-
ost.M1 com o propésito de melhorar a taxa de acerto e o tempo de execucao considerando
aspectos estocasticos. Cabe lembrar que o presente trabalho nao teve ambicao de propor
um novo método, e sim, testar possibilidades de melhoria no algoritmo original AdaBo-
ost.M1. Para alcancar o objetivo principal foram analisados diversos cenarios em cima da
implementacao do algoritmo AdaBoost.M1, de forma que sua eficacia e seu desempenho
foram avaliados no decorrer da pesquisa. Buscando uma perspectiva de analise fez-se uma
comparacao dos resultados empiricos, levando em consideracdo a margem de 2% para as
taxas de acerto.

Inicialmente esta pesquisa seguiu por uma linha exploratéria, com o objetivo de
identificar os impactos das sementes aleatérias com o algoritmo AdaBoost.M1, a exemplo
dos trabalhos de Fernandes et al. [FLR10] e Fernandes et al. [FLNR13]. No que diz
respeito a aspectos estocasticos, com relagao aos resultados encontrados, o AdaBoost.M1-
AL (Submetido a aleatoriedade) é melhor de uma maneira geral na maioria dos conjuntos de
dados em comparacdo ao AdaBoost.M1 original, demonstrando que o algoritmo é sensivel
a aleatoriedade das sementes.

Para o desenvolvimento do trabalho o objetivo foi identificar uma possivel adap-
tacdo para o algoritmo. Desta forma implementou-se o algoritmo AdaBoost.M1-NC, consi-
derando o limiar de acordo com numero de classes, e o AdaBoost.M1-SL, considerando a
eliminacao do limiar de erro. Além disso, para uma visdo mais ampla do comportamento
do algoritmo, o limiar foi implementado com valores de erro absoluto entre 0,1 e 0,9. Para
avaliar o comportamento do AdaBoost.M1 foram realizadas diversas comparacdes sobre os
resultados dos experimentos.

Com relagao aos resultados encontrados do primeiro cenario de experimentacao, o
AdaBoost.M1 € melhor de uma maneira geral nos resultados de taxa de acerto, em compa-
racdo ao AdaBoost.M1-NC. As observacdes sobre os estudos mostram que o AdaBoost.M1
obteve notéria melhoria em relacdo ao AdaBoost.M1-NC quando analisados os valores de
desvio padrdo, demonstrando que os resultados sofreram menos com os impactos da ale-
atoriedade, ficando mais préximos de zero. Comparando os resultados de tempo de execu-
cao, identificou-se que o AdaBoost.M1-NC foi mais rapido nos casos onde houve diferencas
em relagdo a AdaBoost.M1. Na comparacao, o AdaBoost.M1 foi melhor quando conside-
rada a margem de 2% ao comparar a taxa de acerto, enquanto que o AdaBoost.M1-NC foi
superior em alguns casos, mas os resultados nao ultrapassaram 1%.

Com os resultados encontrados no segundo cenario, a taxa de acerto do AdaBo-
ost.M1 com limiares definidos arbitrariamente entre 0,1 e 0,9, foi melhor na maioria dos
conjuntos de dados a partir do limiar 0,3, nao sofrendo alteragbes em seus resultados com
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outros limiares maiores. Para uma quantidade significativa de conjuntos de dados, o limiar
entre 0,1 e 0,9 ndo teve interferéncia nos resultados de taxa de acerto. Para o tempo de
execucao, o limiar 0,3 também foi que obteve maior representatividade na execucao do
algoritmos, sendo mais rapido. Da mesma forma que para as taxas de acerto para uma
quantidade significativa de conjuntos de dados o limiar entre 0,1 € 0,9 nao teve interferéncia
nos resultados do tempo de execugao.

Com os resultados encontrados do terceiro cenario, o AdaBoost.M1 é melhor de
uma maneira geral nos resultados de taxa de acerto em comparagéo ao AdaBoost.M1-SL.
As observacdes sobre os estudos mostram que o AdaBoost.M1 obteve melhoria em relacao
ao AdaBoost.M1-SL, quando analisados os valores de desvio padrao, demonstrando que
os resultados sofreram menos com os impactos da aleatoriedade, ficando mais proximos de
zero. Comparando os resultados de tempo de execugéo, identificou-se que o AdaBoost.M1
foi mais rapido nos casos onde houve diferencas em relacdao a AdaBoost.M1-SL.

Para a experimentacdo adotada foram observados quatro cenérios: o comporta-
mento dos conjuntos dos dados quanto a aleatoriedade; a relacdo do limiar de erro de
treinamento com o nimero de classes, a exemplo do trabalho de Zhu et al. [ZZRH09]; a uti-
lizacdo arbitraria de valores absolutos do limiar de erro; 0 comportamento do algoritmo sem
utilizar o limiar de erro. Destes, os resultados empiricos que apresentaram uma melhora
consistente foi a quando implementado o limiar de erro absoluto com o valor de 0,3.

Para que a analise dos resultados ndo fosse baseada somente pelo exame de
superioridade e inferioridade entre as taxas de acerto e tempos de execucao, os resulta-
dos em que foram encontradas diferencas foram submetidos a teste de hipdteses, a fim de
determinar se essas diferencas entre as implementac¢des séo significativas. Para as compa-
racOes de taxas de acerto para maioria das hipéteses estudadas, a hipétese nula (Hp) nao
foi rejeitada, logo ndo ha evidéncias que as diferencas sejam significativas. Apenas para
a comparacao entre AdaBoost.M1 e AdaBoost.M1-NC, e para a comparacao entre AdaBo-
ost.M1 e AdaBoost.M1 com limiar 0,1, que a hip6tese nula foi rejeitada em favor da hipotese
alternativa (Hq). Logo, para esses casos o AdaBoost.M1 é superior, e a diferenca entre as
implementacdes é significativa. Para as comparacdes de tempo de execucdo para maioria
das hipéteses estudadas a hipo6tese nula (Hg) ndo foi rejeitada. Logo, ndao ha evidéncias
que as diferengas sejam significativas. Apenas para a comparagao entre AdaBoost.M1 e
AdaBoost.M1 com limiar 0,1 e para a comparacéao entre AdaBoost.M1, e AdaBoost.M1 com
limiar 0,6, que a hip6tese nula foi rejeitada em favor da hipétese alternativa (H;). Logo
para esses casos 0 AdaBoost.M1 é mais rapido e a diferenca entre as implementacoes é
significativa.

Todos os resultados apresentados até aqui permitem concluir que, dentro dos ex-
perimentos deste presente trabalho, o AdaBoost.M1 com o limiar 0,3 apresentou ser menos
vulneravel a aleatoriedade quando comparado ao AdaBoost.M1 original e que, em alguns
casos, obteve melhores resultados quanto a taxa de acerto e tempo de execugdo. Quando
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os resultados foram submetidos a testes de hip6teses, o limiar 0,3 € uma boa escolha para
adaptacao do algoritmo. Por outro, com relacdo a um nivel de significancia estatistica de 5%
outros resultados em comparagao com o AdaBoost.M1 original nao apresentam evidéncias
de uma diferenga significativa, demonstrando que o limiar de erro em 0,5 trata-se de um
mito. E possivel que o limiar de erro em 0,5 venha da primeira definicdo do algoritmo para
problemas de duas classes ou do conhecido como efeito conjunto onde o resultado deve
ser melhor que escolhas aleatérias, apresentado por Hansen e Salamon [HS90].

Este trabalho deixou de aprendizado um bom entendimento sobre Mineragcéo de
Dados, técnicas de Aprendizado de Maquina e Combinacdo de Classificadores. Além de
permitir uma compreensao mais profunda sobre o AdaBoost.M1 e o entendimento de que,
além de obter melhoras em seus resultados, outras abordagens podem ser estudadas.

6.1 Contribuicao do trabalho

A contribuigéo principal do trabalho foi mostrar, através das implementagdes pro-
postas e experimentadas com o algoritmo AdaBoost.M1, que é possivel adapta-lo para ser
mais eficaz e menos vulneravel a aleatoriedade. O objetivo geral e os objetivos especificos
serviram para responder a questao de pesquisa do presente trabalho que, somados ao es-
tudo inicial sobre o AdaBoost.M1, produziram quatro contribuicbes que claramente podem
ser apontadas:

« Experimentos que mostram a variabilidade dos resultados do AdaBoost.M1 quando
submetido a aleatoriedade;

» Experimentos que mostram os resultados com a adaptacgéo do algoritmo AdaBoost.M1-
NC;

» Experimentos que mostram os resultados com a adaptacéo do algoritmo AdaBoost.M1-
SL;

» Experimentos que mostram os resultados com a adaptacao do algoritmo com limiares
absolutos entre 0,1 € 0,9;

A primeira das contribuicdes serviu como apoio e justificativa para o desenvolvi-
mento desta dissertacdo, cujos experimentos e estudos dos resultados foram analisados
por diferentes aspectos. Considerando o numero de sementes utilizadas, os resultados do
AdaBoost.M1 quanto a aleatoriedade foram melhores em relacdo ao AdaBoost.M1 com se-
mente padrédo 1. Nesse cenario, foi aplicada uma comparacao em que foram contabilizados
0 numero de vezes que um algoritmo foi melhor considerando a taxa de acerto e desvio
padrao.
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A implementagao do AdaBoost.NC foi a segunda contribuicao. O desenvolvimento
do algoritmo n&o implicou em alterar nenhuma funcionalidade interna do AdaBoost.M1, e
sim, utilizar as funcionalidades ja existentes para o seu desenvolvimento. Nesse caso, foi
apresentada uma forma de geracéao de classificadores, considerando como limiar do erro de
treinamento o inverso do niumero de classes, conforme sugerido por Zhu et al. [ZZRH09], de
forma que ndo demonstrou ser uma estratégia interessante, uma vez que estatisticamente
o AdaBoost.M1 original demonstrou evidéncias de superioridade em relacao a implementa-
¢ao proposta.

A terceira contribuigcéo foi a implementacao do AdaBoost.M1 com valores de limia-
res de erro absolutos distribuidos arbitrariamente entre 0,1 € 0,9. Nesse caso, foi apresen-
tada uma variacao de limiares de forma a observar seu comportamento e essa estratégia
demonstrou-se interessante por permitir identificar a existéncia de possibilidades de outros
limiares com resultados melhores.

A implementacédo do AdaBoost.SL foi a quarta contribuicdo. Nesse caso, foi apre-
sentada uma forma de geracéo de classificadores, eliminando o limiar do erro de treina-
mento, para permitir que o algoritmo utilizasse o0 numero maximo de classificadores para
o voto ponderado da classe. O funcionamento do algoritmo foi comentado passo a passo
para um melhor entendimento. Os resultados estatisticos ndo demonstraram evidéncias de
diferencas significativas entre as implementacées.

6.2 Trabalhos Futuros

Dentro do contexto deste trabalho, o AdaBoost.M1 e os experimentos executados
mostraram os ganhos obtidos, péde-se identificar que diversas questdes se encontram em
aberto e que podem gerar trabalhos futuros a esta dissertagdo. Dentre as diversas possibi-
lidades, sugere-se as seguintes atividades:

» Experimentacao de outras abordagens, utilizando outros algoritmos de aprendizado
de base em vez do J48, como por exemplo, o Bayes rule utilizado no estudo de Zhu
et al. [ZZRH09], ou até mesmo, o algoritmo base padrao Decision Stump;

+ Andlise do comportamento da AdaBoost.M1 frente conjuntos de dados com caracte-
risticas especificas e correlacionadas.

O desenvolvimento desses itens poderao contribuir para novas possibilidades de
melhorias para o algoritmo AdaBoost.M1.
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