ARNALDO OHNO

DETECCAO DE MUDANCAS EM PROBLEMAS
DE CLASSIFICACAO A PARTIR DE
CLASSIFICADORES SOCIAIS

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pés-Graduagcdo em  Informatica da
Pontificia Universidade Catdlica do Parana
como requisito para obtencdo do titulo de
Mestre em Informatica.

Curitiba
Agosto/2011






ARNALDO OHNO

DETECCAO DE MUDANCAS EM PROBLEMAS
DE CLASSIFICACAO A PARTIR DE
CLASSIFICADORES SOCIAIS

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pés-Graduagdo em  Informatica da
Pontificia Universidade Catélica do Parana
como requisito para obtencdo do titulo de
Mestre em Informatica.

Area de Concentracdo: Agentes de
Software

Orientador: Prof. Dr. Fabricio Enembreck

Curitiba
Agosto/2011






Lo\
A —— bt . . . .
/iy Pontificia Universidade Catdlica do Parana
Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia

Programa de P6s-Graduagéo em Informética

ATA DE DEFESA DE D|SSERTA9AO DE MESTRADO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

DEFESA DE DISSERTACAO N© 12/2011

Aos 24 dias do més de Agosto de 2011 realizou—ée a sésséo publica de
Defesa da Dissertacdo “Detec¢ao de Mudancas em Problemas de
Classificacado a partir de Classificadores Sociais” apresentada pelo aluno
Arnaldo _Oh‘no, como requisito parcial para a obtengdo do titulo de Mestre
em Informética,'perante uma Banca Examinadora composta pelos seguintes
membros:

74

Prof. Dr. Fabricio Enembreck _ - ¢

PUCPR (Orientador) i A L o7O
(assinatura) (aprov/reprov.)

Prof. Dr. Alceu de Souza Britto Junior ¢ o T =

PUCPR e ] APRoY -

Profa Dr2. Deborah Ribeiro Qaﬂﬁlh a
PUCPR/PPGTS /('—‘ Noroy
S ]

1]
I

Conforme as normasi regimentais do PPGla e da PUCPR, o trabalho
apresentado foi . considerado AVROV 4O

(aprovadolreprovado), segundo avaliagdo da maioria dos membros desta
Banca Examinadora. Este resultado esta condicionado ao cumprimento

integral das solicitagdes da Banca Examinadora registradas no Livro de

™
Defesas do pro rama, ’ ) wad%%\\
4 ‘?'“ SN
>
1204 / Vi — $ 2

3

2
Prof. Dr. Mauro SerglolPerelra Fonseca = PPGla 3}
Diretor do PrograMa de Pés-Graduagao em Informatica S DUCDPR jB/)
=) LI L | \N"
o ik
7 Qo /
- /

Rua Imaculada Conceigao, 1155 Prado Velho CEP 80215901 Curitba Parana Brasil
Tel.: (41) 3271 1669 Fax: (41) 3271 2121 www.ppgia.pucpr.br






AGRADECIMENTOS

A Companhia Paranaense de Energia - Copel, quecimopas condi¢cbes para a
realizacdo do mestrado.

Ao professor Fabricio Enembreck pela paciéncidicdedo e disposicéo na orientacéo
e, principalmente, pela confianca depositada.

Aos professores Nataniel Gomes de Oliveira, Akid€alsavara, Heinz A.
Niederheitmann Jr e Luiz Pedro Zambon pelo apanzentivo.

Aos amigos Regina de Cassia Nandi, Sandra Marito,Z&laus de Geus e
Richardison Ribeiro pelas valiosas contribui¢cdesta trabalho.

A todas as pessoas que contribuiram de algumaafpara a realizacdo deste projeto.
Em especial aos amigos que me “suportaram”, apuoigaincentivaram durante todo o

periodo do mestrado.






Sumario
1 INTRODUGAO .....oiitiiiceiecee ettt mmme ettt stesre e eestesee st eneens 1
1.1 MOTIVACAO E HIPOTESE....uituiitiitiitnieteetieetistasetsesssnsesnssssnsttsettesnretaertaesnrstestaarnsesns 1
1.2 (@ = = Y0 1S PPPPPTR 2
1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO. .. ttuiitetuietneetesueeteeteensensesnareaneeseenesnsetasenaesnsesnsesneenees 3
2 FUNDAMENTAC}AO TEORICA ..ot 5
2.1 APRENDIZAGEM DEMAQUINA ...ttt e e e e eee e e e e e et e e e e e e e e e eaaeees 5
2.1.1 Classificagcao dos modelos de aprendizagem. .......u..... ST A
2.2  METODOS DE CLASSIFICAGAO UTILIZANDO CONJUNTO DE CLASSIFICADORES.............. 14
2.2.1 Bagging (Boostrap aggregating)........cccuuiieeeruuuimiaaeeee e e e e e eee e e 15
pZ A = T To 1 1] Vo PSRRI 16
2.2.3 RaNdOmM SUDSPACE........ccoiiiiiiiiiiiiii i eemmmmmm et s 17
2.3  INTEGRACAO ENTRE MEMBROS DE UM CONJUNTO DE CLASSIFICADORES...........vvunn.... 18
2.4 DRIFT DETECTION. . tttu ittt ettt eett ettt eetu ettt e et e sanaaensasaeaneesnaaesneesnseetneeenneesnneesnnnanns 20
2.4.1 Sistemas que utilizam a técnica de conjunto desiflegdores ..............ccceeeeeeeeenn. 23
2.5 ANALISE DE REDES SOCIAIS. .. .tuiiitiiteitee it eeteetae e et e et e et e eeaeeaeen et et eeneensetneennaenseen 28
A Y0 R o 15 (o ] oo TP 29
2.5.2 Teoria dOS graf0S.......ccouuiiiiiiiiiiai e eereee et s 30
2.5.3 MOAEIOS UE FEAES ... ..coeiiiii e eeee e e e e e e e e e e eaaaaas 31
2.5.4 Conceitos fundamentais da analise de redes SOCIaiS..............ccoevvverrrvvvrineennnn. 35
2.6 ARSE MODELOS COMPUTACIONAIS......ceettuueeeeeerttueeeeesesssneeessrssrnnnesseessssssnnaaeeseennes 40
2.7 CONSIDERACOES FINAIS. . ceuueiiteetieeeteeet e et e e et e et e et aeeemaeeaaneesneesneeanaeanaaeanaernneennns 41
3 CONJUNTO DE CLASSIFICADORES SOCIAIS (CCS) .cveveeeeveeeiiiinnn. 43
3.1 V17X @ X 1 =1 =N PPN 43
3.2 DESENVOLVIMENTO .. ituiitii et et e eee e e e et e e e et e e eeema e et e ea e s e eaaen e aneesn s et eeneenennns 44
3.2.1 O AIGOritMO CCS... ittt ettt e s e e e e e eaeeeeeeeseeesenenneeeennennes a7
3.3 ANALISE PRELIMINAR ... .. ttuittett et e ete et e seeteeet e st s seeaasea e et e ensean e et aenesneetaeneenrennns Q5
3.4 CONSIDERAGOES FINAIS ... . eeietttieeeeeeetttseeessesttneaeesseesnnntanasesssstsneessssssnneeesesssnnnns 53
4 RESULTADOS OBTIDOS. ...t 55
4.1 METODOLOGIA DE AVALIAGAD ....eiiiiiiiieeeee ettt e e e e et e e e e e e vmnee s e e e s eeaaaneeeeeeaanaeeeeas 55
4.1.1 Dados de treinamento € de tESIES ........iiieemeceee e 55
4.1.2 Medidas de deSEMPENN0.........uuiiiiiiei e e e e e e raeeeea e 60
4.1.3 EXPerimentos PreliMiNareS. ... oot e e e 62
4.2 COMPARAGCAO CCSX DWM ...ttt e e e et e e e e e anaa e e e e 67
4.2.1 MUOANGA ADTUPLA ...ttt e e e e e e e e e e e aeeaennenennees 68
v/ [WTo =Yg o= T g T Yo =] = T F- O 74
4.2.3 MUdANGa Gradual ..........ccooiiiiiiiiii e e e e eeeee e 77
4.3 GONSIDERAGOES FINAIS .. . eetetttieeeeeeetttseeesessttaeaeesssesnnntanesessestsnaessssssnnaeesssssnnnns 80
5 CONCLUSAOD ...ttt ettt sttt ve e tenen 81
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......cooiiiece ettt 83
F N AL, O 1 T 91
IX







LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Arvore de decis&o para o conceito abgad Ténis (Mitchell, 1997)...................... 9
Figura 2 — Algoritmo IB3 baseado em (Aha, et @9 ...........ovvvuiiiiiiiiiieieee e 13
Figura 3 - AlgoritmaBagging,baseado em (Bauer and Kohavi,1999).........ccccceeeeeeeennn.. 15
Figura 4 - AlgoritmoAdaboosbaseado em (Bauer and Kohavi,1999) .........ccccceeeiieeennn. 17
Figura 5 — Algoritmo Random Subspace (baseado amicBkna e Duin)............ccccvvvneennnn. 18
Figura 6 — Mudanca do conceAqgoaraB (Enembreck et al., 2009).............cee e 21
Figura 7 - Algoritmo DWM baseado em (Kolter e Mdld2003) ...........cvvveviiiiiiieieeeeenennen. 1.2
Figura 8 — Criacdo de rede livre de escalas basmad@lbert e Barabasi, 2000)................. 33
Figura 9 — Fluxo de atividades -modulo de treindmen.............coovvvvvveiiiiiiiieeeeeeeeeeeeenn 45
Figura 10 — Fluxo de atividades - Modulo de Clasagao .............cccceevviiiiiiieiiniiieeeee 46
Figura 11 — Algoritmo Conjunto de Classificador@gigis (CCS) .....ccoevvvvveieeiiviiiieeiiiiii 48
Figura 12 — Procedimento Atualiza-RelaCOes . e .vvvrrnmiiiiiiiieie e 49
Figura 13 — Procedimento Remove-ClassificadoresS..............oovvvvvvivviiiiiiiiieeeeeeeeeeeen 49
Figura 14 — Procedimento Obtem-Predicao-SocCial...............uuueiiiiiiiiiiiiiiiiiie 50
Figura 15 — Procedimento Cria-Relacoes-INiCiaiS.............cevvvvivviiiiiiiiiieeeeeeeeeieeeeee e 50
Figura 16 — Configuracéo do conjunto de classifices e rede de relacionamentos (12

1= = o= T ) 51
Figura 17 - Configuracao do conjunto de classificad e rede de relacionamentos (22

1= = o= T ) 51
Figura 18- Configuracao do conjunto de classificad@ da rede de relacionamentos (32

1= 7= o= T ) 52
Figura 19 - Configuracao do conjunto de classificad e da rede de relacionamentos (42

1= 7= o= T ) 52
Figura 20 - Configuracao do conjunto de classificad e da rede de relacionamentos (52

1= = o= T ) 53
Figura 21 — A funcéo. (baseado em Widmer e Kubat, 1996).........ccooeceiiiiiiiiiiiiieeeeenn. 57
Figura 22 —Fluxo de atividades para geracao devargjde treinamento e teste para a fase

L e\ Y/=] I [0 130 =T [0 1 PEUUUPPPRR 59
Figura 23 — Fluxo de atividades para a geracaoglevas de treinamento e teste para a zona

dedrift entre 0S CONCEITOS A € B.. ..ottt 59
Figura 24 — Resultado do fluxo de atividades dafai@l ..............cceeeieieeiieeeeeeeeee e s 60
Figura 25 — Resultado do fluxo de atividades dafai@2 ...............eeiiiiiiieieeieieiiee e 60
Figura 26 — Fluxo de atividades para a avaliacamona estavel .............cccceeeeeeeiiieee s 62
Figura 27 — Fluxo de atividades para avaliacdooma zledrift ..............cccoeeiiiiiiiiiiiiiiiiiienn. 62
Figura 28 — Taxa de acerto - algoritmos K-NN (DWNudanca abrupta)...........ccccceeeeee. 63
Figura 29 — Taxa de acerto - algoritmos K-NN (DWNudanca moderada) ...................... 63
Figura 30 — Taxa de acerto - algoritmos K-NN (DWNudanca gradual) .......................... 64
Figura 31 — Taxa de acerto - Mudanga moderada (B-NN.............coiiiiiii. 65
Figura 32 — Quantidade de classificadores - Mudamgaderada (3-NN) .........ccccceeeeiiiieeeennnn. 65
Figura 33 — Taxa de acerto - Mudanca Gradual (3-NN...........ccceeiiiiiiiiiiiiiiieienns 66
Figura 34 — N° de classificadores - Mudanca GrafBtIN) ..........cccooeeviieiiiiiiiiiieiiiiiicees 66
Figura 35 — Taxa de acerto CCS X DWM — Mudanca@iar(B3-NN)............ccceevviriiiiiiinnnnnns 68
Figura 36 — Taxa de acerto CCS X DWM — Mudanca@ar(J48) .........ccceeeeeeeeeeeeiveieennnnnns 69
Figura 37 - N° de classificadores CCS X DWM - Mugia abrupta (3-NN).........eeevciiineennn. 69
Figura 38 - N° de classificadores CCS X DWM - Muga@abrupta (J48) ......cccceevvveeeeeeennnene. 70
Figura 39 — Idade média dos classificadores CCSMVD Mudanca abrupta (3-NN) ........ 71
Figura 40 — Idade média dos classificadores CCSMVD Mudanca abrupta (J48)............ 71




Figura 41 — Idade média dos classificadores rend@Vi8-NN).............oovvviiiiiiiiiiieeeeennn. 71

Figura 42 — Idade média dos classificadores rend@uidid8) .............eeeeeveiiiiiieeeeeeiiiiiennans 72
Figura 43 — Evolucéo da rede de relacionamentogdavca abrupta (3-NN) ........ccccceeennn.. 74
Figura 44 — Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca Mada (3-NN)........cccccceereriiinnnnnne. 75
Figura 45 — Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca Mad@ (J48) .........ccccceeevieeieeeeeennnnn. 75
Figura 46 — N° de classificadores CCS X DWM - Mugiamoderada (3-NN)..................... 76
Figura 47 - N° de classificadores CCS X DWM — Mugiamoderada (J48).........ccccccevvvvneee 76

Figura 48 — Idade média dos classificadores CCSMVD Mudanca moderada (3-NN).... 77
Figura 49 — Idade média dos classificadores CCSMVD Mudanca moderada (J48)........ 77

Figura 50 — Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca@gh@-NN)..............ceoeerriiiiiinnnnnns 78
Figura 51 - Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca gah@J48) ..............ccceevevvvveverrnnnnnnns 78
Figura 52 — N° de classificadores CCS X DWM - Mugiagradual (3-NN)........c.ccceeeeeennn. 79
Figura 53 — N° de classificadores CCS X DWM - Mogiagradual (J48) ........ccceevvvvvvvenenns 79
Figura 54 — Idade média dos classificadores CCSXDYWMudanca Gradual (3-NN) ....... 80
Figura 55 — Idade média dos classificadores CCSNMVD- Mudanca gradual (J48)........... 80
Figura 56 — N° de classificadores - algoritmos K-{INVM — Mudanca abrupta) ............... 92
Figura 57 — N° de classificadores - algoritmos K-{INVM — Mudanca moderada) ........... 92
Figura 58 — N° de classificadores - algoritmos K-{INVM — Mudanca gradual) ............... 92
Figura 59 — Taxa de acerto - Mudanca Abrupta (3:NN).........euvruiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeee, 93
Figura 60 — N° de classificadores - Mudanca ABr@RtBIN) ...........coooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 93
Figura 61 — Taxa de acerto — Mudanca Gradual (3:NN)..........cccoevrrrriiiiiiiiiiiiiiensrenene 94
Figura 62 — N° de classificadores - Mudanga GrafBIN) .............ccccevviiiiiiiiiiiiiiiieeee 94
Figura 63 — Taxa de acerto — Mudanca Abrupta (3=NN).........cccooerriiiiiiiiiiice e 95
Figura 64 — N° de classificadores — Mudanga Abrg®tsIN)............ccccviiiiiiiiiiiiee e 95
Figura 65 — Taxa de acerto - Mudanca Moderada (B-NN.........ccoovrrrrriiiiiiiiiiiiieeeeeee, 96
Figura 66 — N° de classificadores — Mudanga mo@e(@eNN) .............ccooeeeeiiiiiiiinnnee, 96
Figura 67 — Total de classificadores criados - Migdaabrupta (3-NN)...........cceevvviiiinnnns 7.9
Figura 68 - Total de classificadores criados - Bhgh abrupta (J48)..........ccoevvvvvvvvennnns a7
Figura 69 — Total de classificadores criados - Migdamoderada (3-NN) ........cccoeevvieeeneennn. 97
Figura 70 — Total de classificadores criados - Migdamoderada (J48).......cccceeeeeeeeeeeennnn. 8..9
Figura 71 - Total de classificadores criados - Mgdagradual (3-NN).........ccccceeeeeiennnnn. 98.
Figura 72 - Total de classificadores criados - Mgdagradual (J48) ...........cevvvvvvvennnnnninn 98

Xii




LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Exemplos para o conceito alvo PraticaiEsgMitchell, 1997)..........ccccc..o..ennd 6..
Tabela 2 — Conjunto de treinamento (Quinlan, 1993)...........ccouiiiiiiiiiiiiii e 8

Tabela 3 — Subconjuntos resultantes do método Dpata Conquistar (Quinlan, 1993).......
Tabela 4 — Exemplos de escolhas automobilisticseg@ilo em Stanley, 2003) ....................

Tabela 5 — Caracteristicas de uma oferta em unegsoade negociacao bilateral.................
Tabela 6 — Conceitos utilizados na mudanga abrupta...........ccccceeeeeeiiiiiiniiiiceeeeeeeee. 56
Tabela 7 — Conceitos utilizados na mudanca moderada...........cccceeeeeeeeeeeieniiiieeiieeenne.. 57
Tabela 8 — Conceitos utilizados na mudanga gradual...........ccccccceeeeiiiiiiiiiiiiieeeenneenn. 57

Xiii




Xiv




AddExp
ANS
ARS
AS
CCSs
CDC
DWM
IBL
K-NN
RNA
SEA

LISTA DE SIGLAS

Additive Expert ensembles
Aprendizagem N&o Supervisionada
Analise de Redes Sociais
Aprendizagem Supervisionada
Conjunto de Classificadores Sociais
Concept Drift Committee

Dynamic Weighted Majority
Instance Based Learning

K-Nearest Neighbors

Redes Neurais Atrtificiais

Streaming Ensemble Algorithm

XV




XVi




RESUMO

Uma das técnicas mais eficientes para manipularoblgma deconcept driftem
tarefas de classificacdo em ambientes dindmicostévieis € a técnica que utiliza conjunto de
classificadores. Na literatura encontram-se varia®dologias para a construcédo do conjunto
e a integracdo de seus classificadores nas dectsbetvas. Este trabalho propde uma
metodologia utilizando um modelo de reputacdo lhsem andlise das interacdes entre os
classificadores. Nesta abordagem, durante a faspme@dizagem, uma rede de interacdo é
construida utilizando os relacionamentos observadug os classificadores. Os conceitos e
métricas da teoria da analise de redes sociaisadpls nesta rede séo utilizados durante a
construgdo do conjunto e nas tarefas de decis@&biwenl Os resultados satisfatorios obtidos
nos experimentos comprovam a eficiéncia desta agerd em um dominio comoncept
drift.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Conjunte @lassificadoresZoncept Drift;Andlise
de Redes Sociais.
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ABSTRACT

One of the most effective techniques for dealinghwthe problem of concept drift in
classification tasks in dynamic environments isdhe that uses sets os classifiers. There are
several methodologies described in the scientifierdture for the construction of the
ensemble and integration of its classifiers in extlve decisions. This paper proposes a
methodology using a reputation model based on th&ysis of interactions between
classifiers. In this approach, during the learngigse, an interaction network is built using
the observed relationships between classifiers.c€us and metrics of social network
analysis applied in this network are used duringstriction of the ensemble and in the tasks
of collective decision. The satisfactory resultstaiiied in the experiments prove the
effectiveness of this approach in dealing with eptdrift.

Keywords: Artificial Intelligence; Ensemble Leargin Concept Drift, Social Network
Analysis;
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1 INTRODUCAO

Um dos principais assuntos estudados em AprendizageMaquina é a aprendizagem
de conceito. Normalmente o algoritmo de aprendiradeve observar uma certa quantidade
de exemplos e o aprendiz pode generalizar a infgiméornecida por estes exemplos para
outros ainda ndo observados. Entretanto, a apeayehiz do conceito de interesse pode
depender de um contexto oculto ndo presente na dmdeeinamento inicial, como por
exemplo, (i) regras de predigéo de tempo que vaciaim a estacédo do ano; (ii) a preferéncia
de consumidores que pode mudar dependendo do disemana, da oferta de outros
fornecedores, etc. Mudancas no contexto podem indumdancas no conceito alvo,
fendbmeno conhecido commrmcept drift Um sistema de aprendizagem para atuar em um
contexto onde ocorreoncept driftdeve ser apto a detectar tais mudancas e se mdapta
rapidamente a elas.

A utilizacédo de conjuntos de classificadores peatat mudancas de conceitos tem sido
objeto de diversas pesquisas e tem se reveladotéoneca bastante eficaz. Neste tipo de
abordagem varios classificadores sdo treinados wamalgoritmo base e suas predigdes
individuais sdo combinadas para formar a predigébagy Os métodos para atualizacdo do
conjunto (criacdo e exclusao de classificadorea)ferma de integragcdo de seus membros
para uma predicéo global variam de acordo com algaitmo. Porém, os métodos propostos
na literatura sdo em geral limitados e empiricostuwmlizacdo é feita de acordo com o
desempenho individual dos classificadores e a raté@® dos membros utiliza votacdo
simples e, numa forma mais evoluida, pesos sdbuatds ao voto de cada membror de
acordo com o seu desempenho. Uma outra técnicanbasimples utiliza somente a predi¢cao
do classificador com o melhor desempenho. Essasdiges acabam produzindo abordagens
que sdo dificeis de configurar em funcdo da quadédenvolvida de parametros e de

generalizar para diferentes dominios.

1.1 Motivagao e hipotese

Uma rede social é uma estrutura composta de unurmongle atores, sendo que alguns
dos atores sao ligados por um conjunto de relagdasalise de rede social € estrutural, com
foco nas relagGes entre os atores e ndo em sd@usg@rindividuais. Estas relacdes, por sua

vez, exercem influéncias importantes no comportaoniedividual.




Algumas caracteristicas de conjuntos de classifieadpermitem fazer uma correlacao
com uma rede social. No conjunto, por exemplo, asisdes sdo tomadas de forma
colaborativa e a decisdo de um classificador infliee a decisdo dos demais nas proximas
interacbes. Também € possivel estabelecer uma dederelacionamentos entre o0s
classificadores onde a afinidade (frequéncia desifleacfes idénticas) dos classificadores &
proporcional a forca do relacionamento. A partirréde estabelecida é possivel mensurar o
nivel de prestigio e centralidade de cada claasific utilizando as métricas da Analise de
Redes Sociais. Estas métricas podem ser utilizpdas realizar inferéncias ("decisdes
sociais").

Um outro aspecto no qual a andlise de rede podmiemresultado é na avaliacdo de um
classificador. Na maioria dos métodos encontradditeeatura, esta avaliacdo € feita de
acordo com o desempenho do classificador. Poréntasntezes ocorre que o desempenho de
todos os classificadores é baixo quando analisadtmda a base de treinamento, mas quando
aplicado, por exemplo, na parte estavel dos daglesapresenta 6timo desempenho. Uma
analise do classificador que néo seja feita indiichente e sim por sua posicdo dentro da
rede pode evitar que este classificador seja dascamdevidamente e seus relacionamentos
atualizados de forma a maximizar a performanceodguato como um todo.

As hipéteses anteriores pressupdem que a tomadeacifio a partir de um modelo de
reputacdo social pode alcancar bons resultados) di fornecer uma forma natural e

elegante de tomada de decisao coletiva.

1.2 Objetivos

Este trabalho avalia a aplicacdo de técnicas eettoscda analise de redes sociais para
modelar o conjunto de classificadores como uma seaéal. O objetivo deste trabalho &
propor uma metodologia de constru¢cdo de um conjdetelassificadores e de integracéo
destes classificadores que aplique a andlise dss reatiais. Nesta metodologia, a partir de
uma rede de relacionamentos formada com os mendbr@snjunto, meétricas sociais serao
utilizadas para definir a reputacédo de cada membniro do conjunto. Na fase de construcéo
do conjunto, essa reputacdo € utilizada para fimticlassificadores que perdem sua
importancia e podem ser removidos. Na fase deritég, a reputacdo também é utilizada
para definir o peso dos classificadores na deaséaiiva do conjunto. Outro objetivo deste

trabalho é verificar o desempenho da metodologiapgsta com um algoritmo de




aprendizagem baseado em exemplos (K-NN) e um aigorde aprendizagem simbolico
(arvore de decisdo). Um terceiro objetivo consiste comparar o desempenho da
metodologia com um outro sistema de conjunto desifleadores proposto na literatura. Para
a avaliacdo e comparacao foi utilizada uma bas#gades que apresenta a caracteristica de

concept driftnas formas abrupta, moderada e gradual.

1.3 Estrutura do documento

Este documento esta organizado da seguinte forrmacapitulo 2 é feita uma
fundamentacédo tedrica, ou seja, uma pesquisa ssbtemas envolvidos e sobre trabalhos
desenvolvidos que tratam ddrift detection utilizando conjunto de classificadores. No
capitulo 3 é apresentado o algoritmo CCS, quezatdiassificadores sociais na construcao e
integracdo de classificadores de um conjunto. Nwtwa 4 sdo apresentados os resultados
obtidos e uma comparagdo da metodologia proposta @aotro método encontrado na
literatura. No capitulo 5 é apresentada a conclusao







2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo faz um resumo dos temas envolvidopesguisa, bem como alguns
trabalhos realizados sobre estes temas. Na prinsetdo sdo apresentados conceitos e
definicbes de Aprendizagem de Maquina Supervisianad seguir, sdo apresentados 0s
métodos de classificacdo que utilizam a técnicaalgunto de classificadores; na terceira
secado sdo apresentados o problemeDdlt Detection e alguns algoritmos que utilizam
conjuntos de classificadores para lidar com estélema; na Ultima secdo é apresentada a
andlise de redes sociais.

2.1 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Maquina é a area de Inteligéncitificdal cujo objetivo € o
desenvolvimento de técnicas computacionais de djzato e a construcdo de sistemas
capazes de adquirir conhecimento de forma autoanatic

Segundo Mitchell (1997), “pode ser dito que um paota computacional aprendeu
com uma experiéncig, no que diz respeito a alguma classe de tafefasima medida de
performancd® se sua performandenas tarefas do tipb melhorou com a experiénd.

O aprendizado utiliza o principio da inducdo comntuito de obter conclusbes
genéricas a partir de um conjunto de exemplos.réndgzado indutivo pode ser dividido em
Aprendizado Supervisionado (AS) e Aprendizado Népe®visionado (ANS). O AS é
utilizado para classificacdo dos exemplos em ctagwedefinidas, enquanto o ANS é
utilizado para agrupamentos de exemplos semelhabtégpo de aprendizado de interesse
para a pesquisa deste trabalho é o supervisionado.

Para Russel e Norvig (2004), a tarefa da inferénndutiva no problema de
aprendizagem supervisionada envolve a aprendizagenuma funcdo a partir de um
conjunto de exemplos de suas entradas e saidasmuoemo conjunto de treinamento.
Formalmente, um exemplo é representado por unfxpéx)), ondex € a entrada &x) é a
saida da funcabaplicada a. O que torna a aprendizagem dificil € que, naadegda funcéo
encontrada é uma aproximacdo da funfdgue € chamada de hipotedy. (O termo

“hipétese” vem do fato de que o resultado da apdioade uma inferéncia indutiva néo

! Kohavi (1995) define um classificador como a fungile mapeia um exemplo ndo classificado para uma
classe, utilizando estruturas de dados internas.




preserva, necessariamente, a verdade, mesmo qu&junto de premissas utilizado na

inferéncia seja verdadeiro. Embora ndo seja pdsgérantir a validade da hip6tese, pode-se
atribuir a ela um certo grau de confianca. Dizemos uma hipodtese € boa se generalizar
bem, ou seja, se classificar corretamente exengpha® ndo vistos. De acordo com Russel e
Norvig (2004), a inducdo do conceito pode ser v@@mo uma busca, hum espaco pré-
definido de hipoéteses, pela hipotese que melhasifiea os exemplos de treinamento. Tal
hipbtese vai representar a descricdo do conceito.

Uma forma simples de entender o processo de madelag uma funcédo é através da
aprendizagem de conceito, uma vez que a maior ganpeocesso de aprendizagem envolve a
aquisicdo de conceitos gerais a partir de exemgéogreinamento especificos. Segundo
Mitchell (1997) as pessoas, por exemplo, estdoiramrnente aprendendo conceitos como
passaro, carro, “situacdes que devo estudar measpagsar no exame”, etc. Cada conceito
pode ser visto como um subconjunto de objetos @ntes de um conjunto maior (ex.:
passaros podem ser vistos como subconjunto de @iirtdan conceito também pode ser visto
como uma funcédo booleana definida sobre este cnjmaior (ex.: uma funcédo definida
sobre animais, cujo valorf@ue para passaroskalsepara outros animais).

O exemplo a segquir foi utilizado por Mitchell (199@ara ilustrar o processo de
aprendizagem de conceito: Seja a tarefa de aprendenceito tlias que John pratica seu
esporte nautico preferidoA Tabela 1 apresenta um conjunto de dias, chalaepresentado
por um conjunto de atributos. O atributo alvo (@maeito alvo) € o atributo que indica se
John pratica ou ndo o esporte. A tarefa consisteagmnder a predizer se John pratica o
esporte para um dia qualquer, arbitrario, baseardaes valores dos outros atributos. Para
isto, deve ser encontrada uma relacdo entre osegados atributos e o valor do conceito alvo.

Clima Temperatura | Umidade | Vento Agua Previsao PrataEsporte
Ensolarado Quente Normal Forte Quente Mesma Sim
Ensolarado Quente Alta Forte Quente Mesma Sim

Chuvoso Frio Alta Forte Quente Mudanga N&o
Ensolarado Quente Alta Forte Fria Mudanc¢a Sim

Tabela 1 - Exemplos para o conceito alvo PraticaEspte (Mitchell, 1997)

Representando uma hipotese na forma de um vetaestacdes especificando os
valores dos atributos, o formato da hipo6tese seria:
<Clima, Temperatura, Umidade, Vento, Agua, Previs&®e




Os valores possiveis para um atributo sédo: “?"i¢amto que qualquer valor é aceitavel
para o atributo); “0” (indicando que nenhum valoaceeitavel para o atributo); um valor
valido dentre os valores possiveis para o atrifero Chuvoso para o atributo Clima). Para
ilustrar que “John pratica seu esporte nauticoepisdd somente em dias frios e com alta
umidade” a seguinte descri¢cao seria suficiente:

<?, Frio,Alta,?,?,?>

Quando um exempl& satisfaz todas as restricbes da hipotesentaoh classificax
como um exemplo positivdi(x) = 1 (na Tabela 1, o exemplo 3 é classificado cpogitivo
para a hipotese anterior). Por outro lado, se mplex ndo satisfaz todas as restricoes,de
entdox é classificado como exemplo negatita@x) = 0.

2.1.1 Classificacdo dos modelos de aprendizagem

No exemplo utilizado anteriormente, a hipotese ifoadelo) foi ilustrada como um
vetor de restricbes, mas 0 processo € o mesmoqualguer tipo de modelo como, por
exemplo, uma arvore de decisdo ou uma rede neudal.acordo com os algoritmos de
aprendizagem utilizados para obtencdo do modelemoser definidos os paradigmas de
Aprendizagem de Maquina:

1. Simbdlico: os algoritmos buscam aprender construindo reptasges simbdlicas de
um conceito por meio da analise de exemplos e &@xemplos do conceito, como expressao
l6gica, regras ou rede semantica e a arvore deateci

A arvore de decisdo (Witten e Frank, 2005) é um mésodos mais conhecidos e
utilizados para inferéncia indutiva. Arvores deisi&o sdo tolerantes a ruidos (exemplos com
0s mesmos valores de atributos, porém com difesertdsses) e utilizadas em diagnéstico de
imagens médicas e analise de risco de crédito,egemplo. A maioria dos algoritmos
baseados em arvores de deciséo utiliza o métoddirddara conquistardjvide-and-conquer
method, método em que o problema € sucessivamente diviaié que a solucdo possa ser
encontrada. Seguindo este método, os classifieadbaseados em arvores de decisdo
procuram encontrar formas de dividir sucessivameniriverso de exemplos de treinamento
em varios subconjuntos, criando para tal nés cdoters condicdes que caracterizam esses
exemplos, até que cada um deles contemple aperaslasse ou até que uma das classes
demonstre uma clara maioria nao justificando pmses divisdes, produzindo nessa situacéo
uma folha contendo a classe majoritaria. O exenipkirativo a seguir foi baseado em
(Quinlan, 1993).




Clima Temperatura(F) | Umidade (%) | Vento Classe
Ensolarado 75 70 Forte Joga
Ensolarado 80 90 Forte N&o jogd
Ensolarado 85 85 Fraco N&o joga
Ensolarado 72 95 Fraco N&o joga
Ensolarado 69 70 Fraco Joga

Nublado 72 90 Forte Joga
Nublado 83 78 Fraca Joga
Nublado 64 65 Forte Joga
Nublado 81 75 Fraca Joga
Chuvoso 71 80 Forte N&o jogal
Chuvoso 65 70 Forte N&o jogal
Chuvoso 75 80 Fracg Joga
Chuvoso 68 80 Fracg Joga
Chuvoso 70 96 Fracg Joga

Tabela 2 — Conjunto de treinamento (Quinlan, 1993)

Dado o conjunto de treinamento (Tabela 2) comrquattibutos mais um constituindo
o atributo classe com dois valores de dominiocasiando o atributo Clima e aplicando o
método de divisdo e conquista, o conjunto seradidivi em trés subconjuntos: um
subconjunto para clima Ensolarado, outro para chlublado e outro para clima Chuvoso. O
subgrupo para clima Nublado possui somente exendplatasse Joga e, portanto nao precisa
mais ser subdividido. Entretanto, os outros doiscenjuntos possuem as duas classes e
devem ser divididos novamente. Se o subconjunto climma Ensolarado é dividido em
subgrupos com umidad@5% e > 75% e a subconjunto com clima Chuvaodividido em
subconjuntos com vento Forte e Fraco, todos ososilnttos vao conter somente uma classe.
Os subconjuntos finais estdo representados na.vérearde decisdo correspondente esta
representada na Figura 1.

Basicamente, a construcdo da arvore ocorre dardgegorma: um né descendente do
no raiz é criado para cada valor possivel do atsido né raiz. Os exemplos de treinamento
sao classificados de acordo com o valor que posgaeaeste atributo e associados com o
correspondente ndé. O processo € repetido em aadiescendente, com os exemplos de
treinamento associados com este no, selecionandellwr atributo para ser testado naquele

ponto da arvore.




Clima Temperatura(F) | Umidade (%) | Vento Classe
Ensolarado 75 70 70) Forte Joga
Ensolarado 69 70 70) Fraco Joga
Ensolarado 80 90 (>70) Forte Nao jogerl
Ensolarado 85 85 (>70) Fraco N&o jogiia
Ensolarado 72 95 (>70) Fraco N&o joga

Nublado 72 90 Forte Joga
Nublado 83 78 Fraco Joga
Nublado 64 65 Forte Joga
Nubl do 81 75 Fraco Joga
Chuvoso 71 80 Forte N&o jogal
Chuvoso 65 70 Forte N&o jogal
Chuvoso 75 80 Fraco Joga
Chuvoso 68 80 Fraco Joga
Chuvoso 70 96 Fraco Joga

Tabela 3 — Subconjuntos resultantes do método Diviidpara Conquistar (Quinlan, 1993)

Clima

VO

Ensolarad Nubladc Chuvosi

/ | N

Umidade Joga Ventc
VAN S\
Alta Baixe Forte Fracc
/ N / AN
Joga Nao Joga Nao joga Joga

Figura 1 — Arvore de deciso para o conceito alvadar Ténis (Mitchell, 1997)




O procedimento descrito € a base da maior parteldositmos para aprendizagem de
arvores de decisdo como o ID8(ative Dichotomiser 8 desenvolvido por Quinlan (1986).
A escolha central no algoritmo ID3 é a selecaotdbdo a ser testado em cada n6 da arvore.
Para identificar o atributo que melhor separa aamgtos de treinamento de acordo com o
conceito alvo, o ID3 utiliza uma propriedade estath chamada ganho de informacao. Para
entender esta propriedade, é necessario entendeonogito chamado entropia: na teoria da
informacé&o, quanto menos informacdes sobre uiMmsistquanto maior a quantidade possivel
de arranjos, maior a entropiaNuma colecdo de exempl8scontendo exemplos positivos e
negativos de um conceito alvo, a entropigsdelativa a este conceito € dada pela Formula 1
ondep+ e p- sao, respectivamente, as proporcoes de exempusvps e negativos em S.

Note que se existem somente exemplos positigeés,1l e a entropia neste caso sera zero.

Entropia(S) = -p, log, p, - p_log, p.

Férmula 1 — Entropia de uma colecdo de exemplos 8lativa a um conceito alvo booleano

O ganho de informacdo € uma medida que indica acéedesperada na entropia
causada pela particdo dos exemplos de acordo comleterminado atributo. A Formula 2
calcula o ganho da informacdo (ou informagédo fadasobre o conceito alvo) sobre o
conceito alvo de uma cole¢&dado o valor de um atributh. E esta medida que o ID3

utiliza para selecionar o melhor atributo em caassp de construcéo da arvore.

Ganhds, A) = Entropia(S) - %Entropia(&,)
v Al

Férmula 2 — Ganho de informacéo

Quinlan (1993) desenvolveu o algoritmo C4.5, quema extensdo do ID3. Algumas
das evolucdes do C4.5 em relacdo ao ID3 séao: (Dipukacdo de atributos discretos e
continuos; (ii) manipulacdo de dados de treinameato valores de atributos desconhecidos
e ruido; (iii) métodos para geracdo de regras #rpe arvores; (iv) método de poda da
arvore: uma vez criado, remove os galhos desne@essabstituindo-os por nés folhas. Mais

recentemente, Quinlan apresentou a versédo C5.0¢8eebevolucédo do C4.5.

2 Na teoria da informacdo, a quantidade de informatgiuma mensagem é definida como o menor nimero de
bits necessarios para conter todos os valores réfisigglos desta mensagem. Portanto, a quantidade da
informacéo de uma mensagem ¢é definida pela entdzpraensagem.
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2. Estatistica os algoritmos utilizam modelos estatisticos pamesentar o conceito
em questdo. Dentre os métodos estatisticos, desteea@s de aprendizado Bayesiano, onde
cada exemplo de treinamento pode aumentar ou dimanprobabilidade estimada de que
uma hipotese esta correta. O leitor pode encomtraiores detalhes desse modelo de
aprendizagem em (Witten e Frank, 2005) e (RusBklreig, 2004), uma vez que este modelo
de aprendizagem néo faz parte do escopo destévaba

3. Baseado em exemplod ristance based): os algoritmos classificam novos exemplos
por meio de exemplos similares conhecidos. Esteodoétsimplesmente armazena 0s
exemplos de treinamento. Quando um novo exemplteste deve ser classificado, um
conjunto de exemplos similares é buscado na meneotitilizado para classificar 0 novo
exemplo. Este método assume que 0s exemplos poeleremesentados como pontos no
espaco Euclidiano e cada atributo corresponde adimensdo. A similaridade é medida de
acordo com a distancia entre o novo exemplo e esiplos armazenados. A menor distancia
indica maior similaridade. O algoritmo mais elenaeré 0 k-NN k-Nearest NeighboygAha,
1991), que utiliza os vizinhos (exemplos) mais pris (em termos da distancia euclidiana)
para selecionar a classe mais frequente entre\asielsos. Ao contrario dos demais tipos de
aprendizado apresentados, onde os dados de treittars@ generalizados antes de uma
consulta (e por isto chamados de algoritmos ansjpeo aprendizado baseado em exemplos
a generalizacao € feita somente no momento dafidagéo de novos exemplos. Por isto, 0s
algoritmos desse paradigma recebem o apelido dguiposos. Nesta categoria estdo os
algoritmos da familia IBUAstance Based Learnip@gAha, et al., 1991), da qual se destaca o
IB3 (Aha, et al., 1991). O resultado dos algoritri®ls € uma funcdo que faz o mapeamento
de exemplos para classes, chamada descricdo deitoona simplesmente conceito. A
descricdo de conceito inclui um conjunto de exem@alonazenados e informacdo sobre o
desempenho destes exemplos durante a tarefa ddictgsio (quantidade correta e incorreta
de predi¢gbes). rameworkque descreve todos os algoritmos IBL possui to@sponentes:

(1) Funcao de similaridade, que calcula a simigtedentre um exemplo de treinamento e os
exemplos que participam do treinamento; (2) Fundao classificacdo, que fornece a
classificacdo de um exemplo. Para isto utiliza sultado da funcdo de similaridade e os
registros de desempenho de classificacées antedoseexemplos que descrevem o conceito;
(3) Atualizador da descricdo de conceito, que éspansavel pelos registros de desempenho

% Enquanto os algoritmos preguicogtagy learning algorithmsdispendem menor custo computacional do que
0s ansiosose@ger learning algorithnmsdurante a fase de treinamento, eles requerent icepacidade de
armazenamento e maior custo computacional na fastagsificacao.
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de classificacdo e pela decisdo de qual exemploiinta descricdo do conceito. Recebe o
exemplo, o resultado da funcdo de classificacdo @escricdo atual do conceito. E o
responsavel pela modificacdo da descricdo do doncei

Aha (1991) apresenta o algoritmo IB3 como uma ezmudos algoritmos IB1 e IB2: o
algoritmo IB1 corresponde ao algoritmo do vizinhaisnpréximo (k-NN) padrdo. Os
algoritmos de aprendizagem baseados em exemplosalmente requerem muitos recursos
de memoria e tempo de processamento no procesdassdicacdo, uma vez que o exemplo
a ser classificado deve ser comparado com todex@splos disponiveis; o IB2 ja € uma
versao que possui um critério para armazenamentordaovo exemplo. Quando um novo
exemplo é classificado, ele somente € armazenadalesaricdo do conceito se sua
classificacéo for incorreta; caso contrario, o eplené descartado. Mas apesar de economizar
recursos de memoaria e processamento, o IB2 € stasivido nos dados; finalmente, o IB3 é
uma versdo mais robusta do IB2: ele mantém umtregige classificagdo com cada exemplo
armazenado. Este registro quantifica a taxa dsititzg;do de um exemplo, ou seja, a taxa de
precisdo de um exemplo quando ele é utilizado paasificar um novo exemplo. A
informacéo é utilizada para estimar a precisaordutlo exemplo. O algoritmo também usa
um teste de significancia para determinar se unmpbe pode ser relevante para futuras
classificagdes ou trata-se de ruido. Se trataeseiido, € descartado. O algoritmo armazena
um exemplo se a sua precisao é significativamemierngue a frequéncia observada de sua
classe e remove-0 se a sua precisao é signifioativee menor.

Representado na Figura 2, o algoritmo IB3 manténragistro de classificacao (isto €,
0 numero de tentativas de classificagdo corretasa@retas) com cada exemplo salvo. Um
registro de classificacdo resume o desempenho aksifotacdo de um exemplo sobre
exemplos de treinamento que sdo apresentados né&nseém IB3 emprega um teste de
significancia para determinar quais exemplos sats latassificadores e quais séo ruido. Os
bons sdo usados para classificar exemplos aprdssentza sequéncia e os demais séo
eliminados da descri¢cao do conceito.

4. Conexionista este paradigma € representado pelas redes nadifigais (RNA).
Inspirado no modelo biolégico do sistema nervospsisistemas de aprendizagem sao
construidos de redes complexas de neur6nios imectados. De forma anéloga, as RNA sdo
construidas a partir de um conjunto de simplesadt@d interconectadas, onde cada unidade
recebe entradas (possivelmente as saidas de onidasles) e produz uma simples saida (que
pode se tornar entrada de outras unidades) (Cali®@2). Outras referéncias sobre este
modelo de aprendizagem sao (Haykin,1994) e (Mitch@97).
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5. Evolutivo (Genético) neste paradigma, os algoritmos apresentam umlagiaa
direta com a teoria da Evolucdo das Espécies deviDague indica que os mais bem
adaptados ao ambiente sobrevivem. Um classifioamdautivo (ou genético) (Mitchell, 1997)
consiste de uma populacéao de elementos de clagsiicue competem para fazer a predicéo:
os elementos com um desempenho fraco sdo descrtddmentos mais fortes proliferam,
produzindo variagdes de si mesmos.

Algoritmos como arvores de decisdo, RNA e NaiveeBaao denominados algoritmos
instaveis, pois podem gerar modelos muito difesegteando aplicados a conjuntos de dados
com pequenas diferencas entre si, tornando limigadaa utilizagdo em ambientes ruidosos

ou dinamicos.

DC ~ O (DC = Descrigacdaconceit()

Para cadax [0 Conjuntodetreinament faca
1. Paracaday [ DC faca
Siny] < Similaridade(X, y)
2. Sel{y 0 DC| aceitave( y)}
entdoy,, — YO DC commaximoSinjy]
senédo
211 « umvalor em[L|DC|]
22 ymax « y [ DC queéoi —ésimoexemplanaissimilar a x
3. Seclasséx) # classéy may)
entdoclassificado — correta
senéo
3.1.classificado — incorreta
32.CD - CDO{x}
4. Paracada yemCD faca
SeSinj y]= Sinf y may
entao
4.1. Atualizaregistrosdeclassificatdodey
4.2.Seregistrode yésignificaivamentepobre
entdocCD —~ C—{y}

Figura 2 — Algoritmo IB3 baseado em (Aha, et al.,991)
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2.2 Métodos de classificacdo utilizando conjunto de

classificadores

Como apresentado anteriormente, o0s algoritmos ctoadiis de aprendizagem
supervisionada geram um unico modelo, que selaadd para classificar novos exemplos.
Os métodos de classificacdo que utilizam um coajuimu comité) de classificadores
surgiram da ideia de construir um conjunto de diaagores a partir dos dados de
treinamento, de forma que a predicdo da classende@xemplo desconhecido fosse feita
através da combinacdo das predi¢cOes feitas pebssifatadores deste conjunto. Estes
meétodos foram desenvolvidos para tentar obter uthandesempenho do que classificadores
individuais. A ideia geral destes algoritmos € exac varias vezes o algoritmo de
aprendizagem (o algoritmo base de aprendizagenombioar as hipéteses resultantes em
uma hipétese conjunta (por exemplo, via voto m&od) e pode ser resumida da seguinte
forma:

1. Criar multiplas amostras de dados de treinamento

2. Construir multiplos classificadores (um paraacachostra)

3. Combinar os classificadores para obter a claag#do global

Os métodos mais populares de aprendizagem por rdong@oBagging Boosting e
Random Subspacelodos envolvem manipulacdo de dados de treinampata gerar
diferentes classificadores, que serdo combinadosuem classificador composto, cuja
classificacdo sera obtida através da votagcdo dssifitadores. Muitas pesquisas mostram
gue métodos baseados em conjuntos de classificadggelmente levam a melhoras
significativas em uma série de problemas de apzagdm: (Breiman, 1996) apresenta
estudos onde o métodmagging é aplicado em arvores de decisdo sobre dados eeais
simulados e o resultado € a diminuicdo de erroslaisificacdo e (Quinlan, 1996) mostra
melhora na precisédo de predicdo quando as téamédagostinge baggingséo aplicadas em
um sistema de aprendizagem de arvores de deciggimd-e Schapire (1996) comparam a
performance da aplicacdo dos dois métodos em um@ dé base de estudos onde os
resultados indicam melhor desempenhobdesting De acordo com Skurichina e Duin
(2002), as pesquisas realizadas dooosting, bagginge Random Subspaceostram que
Random Subspagqeode superapoostinge bagging Nas secfes seguintes estes métodos séo

detalhados.
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2.2.1 Bagging (Boostrap aggregating)

Bagging € um algoritmo de aprendizagem por conjunticoduzido por (Breiman,
1996) para melhorar a aprendizagem em termos dbilethde e precisao na classificacéo.
De maneira geral, 0 método gera varias amostasstraj do conjunto de treinamento e
para cada amostra gera um classificador. A predigia um novo exemplo é feita pela
votacdo dos classificadores individuais, sendo aada classificador tem 0 mesmo peso na
votacdo. Os resultados da pesquisa em (Breimaig) 188stram que esta técnica apresenta
bons resultados quando o algoritmo de aprendizddieado é instavel. Este algoritmo,

apresentado na Figura 3, consiste dos seguintesgas

Entrada: conjuntodetreinamentsS, Indutor L, nr deamostrapootstrapl

1.Facai =1até T{
2. S'=amostrabootstrapdeS(amostracomreposicag

3 Ci=L(S)

4}

5C (=" > 1 (aclasseymaispredita)
iG(X)=y

Saida: classificalor C”

Figura 3 - AlgoritmaBagging,baseado em (Bauer and Kohavi,1999)

1. Cria T amostrasbootstrap (geradas através de amostragemndexemplos do
conjunto de treinamento, com reposi¢cdo, ou sejagyamplos podem estar em varias
amostras).§, $, ..., 9;

2. Um classificador (& construido sobre cada amostra B

3. Um classificador final Cé construido de cada amostra &lja classe predita é a
classe predita mais vezes pelos classificadgres C

* Técnica estatistica onde o conjunto de dadosnéosteado em varias amostras, através de sorteitdekee
com reposicéo.
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2.2.2 Boosting

Boosting € um método introduzido por Freund e Schapire 19ara melhorar a
performance de um classificador fraco (um classific de baixo desempenho). Baseado na
observacdo de que encontrar varias regras franassefacil que encontrar uma Unica regra
de alta precisddyoostingse refere a um méetodo geral para produzir regeagredicdo de
muita precisdo através da combinag¢do de regraasfracpouco precisas. Neste trabalho,
Schapire utiliza como exemplo um filtro de emaibquossa distinguispam A abordagem
poderia ser: selecionar exemplosetieailsdos tiposspame ndospamque servirdo de entrada
para um algoritmo de aprendizagem de maquina dyjgiiwo é produzir uma classificacdo ou
uma regra de predi¢cdo. Dado um newoail tal regra tenta predizer se € gpamou néo. O
objetivo € gerar uma regra que faca a predicdo pr@sisa possivel. Mas regras pouco
precisas como, por exemplo: "Se a frase 'compreaagoorre nemail entdo € unspam
dificilmente cobrirdo todas as mensagensspgam A ideia do algoritmadooostingé gerar
varias regras fracas como estas e combina-las de mdormar uma regra mais forte que
qualguer uma delas.

Neste método, parte-se de um conjunto de dadogmliroade todos os exemplos
possuem um peso uniforme e gera-se um classifiegdizando o peso dos exemplos como
probabilidade de escolha para o conjunto de trezméon Cria-se novo conjunto de dados de
acordo com o resultado do classificador: os exesglassificados corretamente pelo
classificador tém seu peso reduzido e os exemjdgsificados incorretamente tém seu peso
aumentado. O algoritmo é sensivel aos pesos dogpéo® contidos no conjunto de dados, de
forma que é “forcado” a classificar corretamentexasmplos com maior peso, pois a proxima
iteracdo utilizar4 o conjunto de dados com pesoifinado para gerar o novo classificador.
Esse processo é repetido um certo numero de iessag@rando novos classificadores. O
classificador final € formado pela votacdo dossifasdores individuais, porém o voto de
cada classificador possui um peso que esta diretemelacionado ao desempenho individual
do classificador. Percebe-se que essa técnica tamipgra classificadores que sao
complementares entre si, pois cada classificadutetea hdo cometer erros nos exemplos
classificados incorretamente por outros classiboasi o que faz com que essa técnica
também seja eficiente para algoritmos instaveis.

Os algoritmos deBoosting diferem principalmente na forma como séo distdbai
pesos aos exemplos e na forma de como as hip&@&seombinadas. A Figura 4 apresenta o
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algoritmo Adaboost, introduzido em (Freund e Schapire, 1996), o mtiizado em estudos
tedricos e testes empiricos. Este algoritmo candigs seguintes passos:

1. CriaT amostras de treinamento com pes&; S , ...., § . Estas amostras séo
geradas sequencialmente

2. Um classificador (& construido sobre cada amostra S

3. Um classificador final C& construido utilizando um esquema de votacdoqradd
de acordo com o peso de cada classificador; ogesada classificador é definido de acordo

com sua performance no conjunto de treinamentzadib para sua construcao.

Entrada: conjuntode treinamento Sde tamanhom, Indutor L, nimerode tentativas T

1.S' = S (exemploom pesd)
2. Facai=laté T{

3. Ci=ULS)

4, e =£ Z pesdx) (erro ponderadono conjuntode treinamenb)
S:G(%)2Yi

5. sen > % , S' seraamostrabootstrapdeScompesd paracadaexempl@vai para pass®

(estepassclimitadoa 25vezeaposstosaidoloop)
6.. L=ell-e)
7. Paracadax [JS', divide pesdx) por 2seCi(x) # Vi, casocontraio divide por 2.(L— &)
8. Normalizaos pesogiosexemplosle formaqueo pesaotalde Sém
9.}
1

10.CT () =" >, log—
iG(x)=y ﬁ

Saidaclassificalor C”

Figura 4 - AlgoritmoAdaboosbaseado em (Bauer and Kohavi,1999)

2.2.3 Random Subspace

O método Random Subspace € uma técnica de combidacéodelos onde os dados
de treinamento sdo amostrados no espaco de c#&stctsr os classificadores sao treinados
sobre subespacos aleatoriamente escolhidos dooegspgimal de treinamento. A definigéo a
seguir é baseada em (Skurichina and Duin, 200[)0seonjunto de exemplos de treinamento
X = (X1, Xp,...,%) onde cada objeto de treinamedqi=1,...,n) € um vetomp-dimensionalX;

= (Xi1,%2,..-,%p) descrito poip caracteristicas. Neste método, seleciona<s@ caracteristicas
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do conjunto de dadgs-dimensionalX. E obtido umr-dimensional subespaco randémico do
espaco p-dimensional original de caracteristicas. Portardoconjunto de treinamento

modificado X° = ( X?, X2 .., X® ) consiste de exemplos de treinamento r-dimeasson
XP = (X3, %%,.oX?) (i=1,..,), onder componentesx® (j=1,...r) sdo aleatoriamente
selecionados dp componentess; (=1,...,p) do vetor de treinamentdi (a selecdo € a
mesma para cada vetor de treinamento). Entaaifitaslores sdo construidos a partir dos
subconjuntos aleatérioX® e sdo combinados através de votacdo simples mda@riO

método Random Subset é organizado da seguinte:forma

l.Facab=1até, B

1.1 Seleciona um sub-espa¢o randdémico r-dimenisiotfa do espaco original de
caracteristicap-dimensional X

1.2 Constréi um classificad@P(x) em X"

2. Combina os classificador€8(x), b=1,2,...,B através de votacéo simples majoritaria

para uma decisao final.

Figura 5 — Algoritmo Random Subspace (baseado em @Gkchina e Duin)

2.3 Integracao entre membros de um conjunto de classifi cadores

A integracdo de classificadores de um conjuntaté tkee forma a tentar classificar um
novo exemplo da melhor forma possivel. Segundo dheur et al. (1999), uma técnica de
integracdo pode resolver o problema de estimatevaselecdo dos classificadores mais
apropriados para um conjunto. Os métodos de dleessiio utilizando conjuntos apresentados
mostram que a aprendizagem pode ser dividida ems thses principais: a geracdo e a
integracdo. Além disso, as técnicas para integrdeadassificadores podem ser divididas em
abordagens estaticas e dinamicas.

As abordagens estéticas selecionam um modelo pa&spaco de dados inteiro ou
combina os modelos uniformemente. Estas abordag@gmsubdivididas entre aquelas que

combinam os resultados dos classificadores de umumo (fusdo de classificadores) e
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aquelas que selecionam o melhor classificador agunto (selecdo de classificador). No
primeiro grupo as predi¢des individuais sao condasanuma decisao final. Neste grupo
encontram-se as técnicas mais simples e comunacamtsimples (ou majoritaria) onde a
predicdo final do conjunto é a predicdo mais fraetgientre os classificadores — caso do
bagging- e votacdo ponderada, onde cada classificadorutenpeso diferente na votacao
final, proporcional a habilidade do classificada dassificar novos exemplos — caso do
boosting No segundo grupo, dentre as técnicas que setniommelhor classificador, a mais
simples e mais popular é a Validacdo CruZakjoritaria (CVM - Cross-Validation
Majority), onde a taxa de acerto de validagcéo cruzadad#edtassificador é estimada com os
dados de treinamento. No final, o classificador @omelhor desempenho é selecionado (Yu-
Quan, et.al,2011).

Menos populares que as estéticas, as abordageimidas recebem esta denominacéo
pelo fato de levar em conta as caracteristicasxdmplo a ser classificado. Moreira (2009)
divide esta abordagem nas seguintes tarefas: i den exemplo de entrada x, procura-se
similares em um conjunto com dados para validaggcseleciona o(s) classificador(es) do
conjunto que tenha(m) melhor desempenho nos datlas@nados para validacéo; (iii) obtém
as predi¢cfes do(s) classificador(es) selecionagafs) 0 exemplo de entrada; (iv) obtém uma
predicdo global do conjunto. Neste tipo de abomaggeralmente sao utilizados trés
conjuntos de dados: de treinamento, de validacée teste. A combinacdo das predicdes
individuais pode ser feita através de métodos dac@o dinadmicas onde o peso de cada
classificador é proporcional a seu desempenho edosdaimilares. Para combinar as
predicbes em uma predicdo global algumas metododindmicas serdo apresentadas a
sequir.

Puuronen et al. (1999) apresenta uma técnica daamue utiliza estimativas de erros
de classificacdo: durante a fase de treinamentimrmacdes sobre a qualidade dos
classificadores é coletada em uma matriz de desdrmopB®urante a fase de classificacdo, esta
matriz € utilizada para prever a qualidade de pé&dproduzida pelos classificadores para um
novo exemplo. Na técnica proposta em (Tsymbal, P@0peso de cada classificador sera
dado de acordo com seu desempenho em exemploloszito exemplo a ser classificado, e
nao de acordo com sua precisao global. Yu-Quah(2041) apresenta o método DWEC-CV

(Dynamic Weighting Ensemble Classifiers based ors€kalidation que emprega a técnica

® Validagdo cruzadaCfoss-validation é um método estatistico para avaliacdo e com@iarde algoritmos de
aprendizagem através da divisdo dos dados emalgjisntos: um usado para aprendizagem (ou treinarhdot
modelo e o outro usado para validar o modelo.

19




de validacdo cruzada para, dinamicamente, atribuipeso a cada classificador; o peso de
cada classificador € utilizado na votacao paradigéio do conjunto.
De forma geral, as técnicas dinamicas apresentaesoitados favoraveis quando

comparados com técnicas estaticas de integracaooffan et al.,1999).

2.4 Drift detection

Um grande problema para algoritmos de aprendizageme, em muitos dominios do
mundo real, 0os conceitos ndo sao estaveis e mudamoctempo. Nestes dominios, o
conceito de interesse pode depender de um contgondo € explicitado na forma de
caracteristicas preditivas, denominado “contextordido”. Um exemplo tipico é a previsédo
do tempo, que pode variar radicalmente com a estaQatro exemplo € o padrdo de
preferéncia de consumidores que mudam de acordoocpamorama econdmico, existéncia
de outros fornecedores, etc. As mudancas esconukgdss contexto podem induzir mudancgas
mais ou menos radicais no conceito, de forma guedelo construido sobre os exemplos de
treinamento torna-se inconsistente com os novosgos que devem ser classificados. Este
problema conhecido conmmncept driftcomplica a tarefa de aprendizagem de um modelo e
requer abordagens especiais, diferentes de técnmasalmente usadas, que trata novos
exemplos como igualmente importantes para o canéiedl. O trabalho de Tsymbal (2005)
apresenta um exemplo tipico a@®mncept drift no contexto meédico: a resisténcia aos
antibioticos. Neste dominio, a sensibilidade demitro-organismo infeccioso pode mudar
ao longo do tempo, de forma que novas cepas doofoiganimo podem desenvolver
resisténcia aos antibiéticos aos quais eram sessingeriormente.

A Figura 6 ilustra uma mudanca de conceito, defirech (Stanley, 2001) da seguinte
forma: sejam dois conceitdse B. Uma sequéncia de exempigs..i, € apresentada para o
algoritmo de mudanca de conceito. Antes de um ekeiym conceito objetivé\ é estavel e
ndao muda. Ap6s um numero de exemplosaposiy, 0 conceito estavel 8. Entre os
exemplosy eix+AXx, 0 conceito esta mudando entre os objetdve3 de acordo com alguma
distribuicéo.

QuandoAx = 1, a mudancga entiee B é subita (ou abrupta). Quandr > 1, o conceito
estd mudando sobre um certo nimero de exemplo&ra@ gradual. Um exemplo para

ilustrar o primeiro caso seria uma situacdo onderere@m-formado na universidade, muda
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completamente suas preocupacoes financeiras. Borlado, o desgaste provocado pelo uso
de um equipamento de fabrica pode causar uma madgagual na qualidade das pecas

produzidas.

ConceitoA Zona de mudanca  ConceitoB

Figura 6 — Mudanca do conceitdA para B (Enembreck et al., 2009)

Segundo Tsymbal (2004) um dominio ceoncept driftrequer abordagens especiais,
diferentes de técnicas comumente usadas, onde \as rexemplos desempenham papel
importante no conceito final. Para ele, um sistedeal para lidar com mudanca de conceito
deve:

(1) Detectar mudancgas de conceito e se adaptar rapiiaraeelas. O sistema

precisa de unfeedbackpara suas tentativas de classificagdo e sempre que
precisdo de predicdo (ou desempenho do sistemahudinsignifica que o
conceito esta mudando;

(2) Ser robusto em relacédo a ruido e conseguir distinogde uma mudanca de

conceito. O algoritmo pode ser altamente sensivelido, interpretando-os
como mudanca de conceito ou, por outro lado, pedensiito conservador e
demorar a se adaptar a esta mudanca,

(3) Conseguir reconhecer e tratar contextos recorre@sextos recorrentes

podem ocorrer devido a fendmenos ciclicos, comoestacdes do ano.
Descricbes de conceitos podem ser salvas nestenidompara que estas
descricbes possam ser reexaminadas e reusadasandaiso que tornaria a
adaptacao do sistema mais rapida.

De acordo com a abordagem utilizada, Tsymbal (20€ldksifica os sistemas
disponiveis que lidam comonceptdrift em: (1)Selecdo de exemplgwindowing que é a
técnica mais comum para lidar com mudanca de donagide o aprendiz utiliza somente um
conjunto com os ultimos exemplos — este conjuntelbye o nome de janela — para criar o
modelo de dados corrente. A medida que novos exsngdlo adicionados & janela, os mais
velhos sao excluidos. No modelo mais simples, elga@ de tamanho fixo e 0 exemplo mais
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velho é eliminado na chegada de um novo exentiphe{base forgettinge nos modelos mais
elaborados, utiliza-se uma heuristica para defmitamanho da janela. Exemplos de
algoritmos baseados em janelas sdo os algoritmdarddia FLORA (Widmer e Kubat,
1996). O algoritmo FLORAZ2, por exemplo, utiliza ulmauristica para adaptar o tamanho da
janela dinamicamente durante o processo de apeagaliz Ja o algoritmo FLORA3 é uma
extensao de FLORAZ2, que inclui o mecanismo parazemamento de contextos anteriores.
Um outro método, proposto por Gama (2004), utikizalesempenho do algoritmo para
verificar a presenca dmncept drif Neste método sédo estabelecidos dois niveis de warr
nivel de alerta e um nivel d#ift. Quando inicia uma mudancga, o nivel de erro aumenta,
atingindo o nivel de alerta. No momento (num deiggiio exemplo) em que atinge o nivel
de drift, o algoritmo aprende um novo modelo a partir destemplo; (2) Exemplo
ponderado é uma técnica que usa a habilidade de algunsitalg@srcomo maquinas de vetor
de suporte (SVM -Support Vector Machines|Cristianini e Shawe-Taylor, 2000) para
processar exemplos ponderados pela idade e pelmgesho em relagdo ao conceito
corrente. Parte da ideia de que a importancia dexamplo deve decrescer com o tempo; (3)
Aprendizagem por conjunto € uma técnica baseada nos métodos de classificpgéio
utilizam um conjunto de classificadores (Secéo, 2Bpe a classificacao final é dada pela
combinacgdo de votos destes classificadores. Taslabardagens que utilizam conjunto de
classificadores utilizam algum critério para exglueativar ou criar novos membros do
conjunto, que € normalmente baseado em consist@aa@odelo com os dados correntes. O
modelo se torna inconsistente quando ocorre umangadde conceito e, consequentemente
um decréscimo no desempenho dos classificadoreslaSsificadores com pior desempenho
sdo, entado, substituidos até que o modelo se tomsstente novamente. Outra caracteristica
desta técnica é a forma como a integracédo dosfidadsres € feita para obtencdo da deciséo
do conjunto: normalmente através de votacdo poddetam o peso de cada classificador
proporcional a seu desempenho individual.

Alguns algoritmos de aprendizagem utilizados comselde modelos nos sistemas que
lidam comconcept driftsdo:aprendizagem baseado em regrasitilizada nos algoritmos da
familia Flora (Widmer e Kubat, 19963yvores de decisdputilizadas no algoritmo DWM-
Dynamic Weighted Majority (Kolter e Maloof, 2003prendizagem bayesianatambém
utilizado no DWM; SVM, utilizado nos métodos apmselos em (Klinkenberg, 2004gdes
de funcdes de base radialaplicadas no sistema FRANN (Kubat e Widmer, 1995)
aprendizagem baseada em exemplatilizada no framework e metodolodisstance Based

Learningproposta em (Aha, et al.,1991
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A maioria dos algoritmos de aprendizagem € incapmze adaptar a um tipo de
mudanca conhecida como mudanca de conceito logal,égmuito comum com dados do
mundo real. Tsymbal et al. (2005) argumenta que muondanca de conceito local ocorre entre
dois tempos consecutivbse t, se existe um subconjun¥ dentro do conjunto de exemplos
X tal queX’ tem diferentes mudancgas de conceito ou distributigg dados em comparagéo
com o resto dos dados. Ou seja, uma mudancga deitloral indica mudangas no conceito
ou na distribuicdo de dados que ocorrem em alguymaaies do conjunto de exemplos.
Quando este tipo de mudanca ocorre, muitos modgtisis sdo descartados porque o0s
desempenhos destes com os dados atuais diminunangge estes modelos tenham bom
desempenho nos dados que apresentam estabilidsgiend® Tsymbal (2004) esta limitacao
€ um problema tipico de aprendizes ansiosos. (sitalgps de aprendizagem preguicosos,
por sua natureza, se adaptam bem a mudanca detcdacal. Delany et al. (2005) apresenta
as vantagens dos algoritmos preguicosos quande s&te aplicados num filtro dgpam
dominio onde alguns tipos d@ammudam com o0 tempo, enquanto outros ndo se alteram.
Estas vantagens sdo: (1) bom desempenho com amnoaiitos diferentes (por exemplo, um
spamoferecendo remédios baratos é muito diferentendespamoferecendo empréstimos)
porque ndo tenta aprender um conceito unificadocqd2os-base sao faceis de atualizar, pois
qguando surgem novos tipos dpam ndo € necessario reconstruir o modelo, somente a
atualizacdo do caso-base com novos exemplos; (B)itpecompartilhar conhecimento para
determinados problemas, permitindo a manutencamwgplos casos-base potencialmente

distribuidos.

2.4.1 Sistemas que utilizam a técnica de conjuntod e classificadores

Entre as abordagens mais populares e efetivas lidaracom concept driftesta a
aprendizagem por conjuntoErfsemble Learnigg Alguns sistemas que utilizam esta

abordagem seréo apresentados a seguir:

A. Concept Drift Committee (CDC)
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O método chamado CDQCéncept Drift Committéefoi apresentado em (Stanley,
2003). Neste método, um comité de tamanho fixo erés de decisdo incrementais €
treinado, sendo que todas as arvores sao atuaigadado um novo exemplo de treinamento
torna-se disponivel. Num determinado instante aopte o desempenho dos membros €
estimado de acordo com uma janela de tamanho Kbembros de baixo desempenho séo
excluidos e substituidos por uma nova arvore tdairm todos os exemplos subsequentes.
O algoritmo funciona da seguinte forma:

- Um comitéC é composto de um maximo denipétesesl... h), sendo cada hipotese
uma arvore de decisao;

- O comité é iniciado vazio. Sempre que um novargle de treinamento é processado
e 0 comité tem menos quehipéteses, um novo membro € adicionado no comgi novo
membro é iniciado somente com o exemplo de treintoneorrente. Os demais membros ja
existentes sdo também treinados com este exempnta

- ApGs atingir um numero maximode membros, novos membros somente podem ser
adicionados se algum membro antigo for retirado.

Para que os membros do comité sejam avaliadosnoentdro deve votar em exemplos
de teste, derivados da distribuicdo corrente. @ pesvoto de cada membro € igual ao seu
desempenho do membro nos ultinmasexemplos de treinamento. Portanto, membros com
desempenho satisfatério possuem votos com maiar. pEara que o comité seja mantido
atualizado com o conceito corrente, 0s membrosmeer substituidos por novos membros
no momento em que sua performance cai abaixo diaw@sholdt. Quando criado, um novo
membro n&o tem conhecimento dos exemplos anterdfoms criacdo e por isto 0 método
CDC permite que o este membro atinja um grau dendate até que ele possa votar e ser
substituido, quando necessério. Este grau de mati#ié atingido quando o membro ja
observoun exemplos (o grau de maturidade € igual ao tamdohcomité para que, na pior
situacdo, quando todos os membros do comité tivemanmau desempenho, sempre havera
pelo menos um membro maduro para ser retirado).

Na pratica, o comité se torna maduro como um tode enantém estavel quando o
conceito alvo ndo esta mudando. Quando o conceitdamha muitos membros sendo
retirados e substituidos. Uma mudanca abrupta nieetto geralmente provoca a substituicdo
de quase todos os membros do comité. No caso denudanca gradual, os membros sdo
substituidos gradualmente. Estes comportamentosmfagzom que este algoritmo seja

tolerante a ruido, e eficiente para deteccacoteept drift
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Nas avaliacbes experimentais, Stanley constatouegueuma situagcdo de mudanca
abrupta, CDC e FLORA4 (0 melhor dos algoritmosataifia FLORA) possuem desempenho
similar. Na situacdo de mudanca moderada, CDC ¢@auno mais exato que FLORA4. A
maior diferenca ocorre na mudanca gradual de canagide CDC tem vantagem em relacéo
ao FLORAA4.

B. Streaming Ensemble Algorithm (SEA)

Da mesma forma que o CDC, o SEA (Street e Kim, 260im algoritmo baseado num
comité de classificadores que utilizam &rvoreset@sdo. O SEA constroi classificadores em
porcdes sequenciais dos dados de treinamento. &Ssifdadores sdo combinados em um
conjunto de tamanho fixo usando uma heuristicastratégia de substituicao.

O framework para construcdo do comité pode ser resumido dairgegforma:
classificadores individuais sdo construidos a ipdetisubconjuntos de dados, processados em
blocos sequenciais. Os classificadores sdo entdbinados em um comité de tamanho fixo.
Quando o comité esta completo, novos classificadecgnente serdo adicionados se estes
melhoram o desempenho do comité. Neste caso, para tamanho do comité seja mantido
constante, um classificador deve ser removido, emaiast 0 tamanho do conjunto constante.
Estimativas de desempenho sao feitas testando @ madelo (e o modelo existente) no
proximo bloco de dados. A chave do desempenho @dégteitmo € o método usado para
determinar se um novo modelo deve ser adicionadooagunto e qual modelo deve ser
removido. O método utilizado favorece os classifizes que classificam corretamente
guando o conjunto esta indeciso. Os resultadosegpsrimentos do algoritmo SEA sobre
conjuntos de dados reais podem ser encontradoSteeet e Kim, 2001). De maneira geral, 0
algoritmo se mostra rapido para dados em grandalagsdassifica tdo bem quanto uma
arvore de decisdo construida sobre todos os dadantanto requer memaria constante e se
adapta rapidamente a mudanca de conceito.

C. Dynamic Weighted Majority (DWM)

Ao contrario dos métodos anteriores, onde as &aweedecisdo foram utilizadas como
algoritmo base de aprendizagem pelos membros dat&oon DWM Dynamic Weighted
Majority) € um método geral, onde um algoritmasterusa as predicdes de um conjunto de

algoritmos de predicdo para fazer sua propria p&@diO objetivo é que o algoritnmeaster
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produza menos erros que o melhor algoritmo do comjDWM é baseado no algoritmo
Weighted Majority I(ittlestone e Warmuth, 1994) (maioria ponderadaigeo mecanismos
para criacdo e exclusdo de classificadores (chasnexigerty foram adicionados e foi
apresentado em (Kolter e Maloof, 2003). A Figuraepresenta o algoritmo DWM que
funciona da seguinte forma:

- Mantém um conjunto de classificadores com um pssociado.

- Quando um novo exemplo é apresentado, o elensmtperformance (algoritmo
mastej passa o0 exemplo para todos os classificadores,rggwrnam a predicdo para o
exemplo. Se um classificador prediz incorretaméate seja, classifica diferente da classe
indicada no exemplo), seu peso é diminuido.

- Usando as predicbes e os pesos dos membros, Dyévhdna uma predicéo global.
Se esta predicdo é incorreta, o algoritmo cria omortlassificador com pedoe normaliza o
peso dos classificadores existentes de forma quaior peso seja igualla(isto para evitar
gue um novo classificaddomine a decisao).

- O algoritmo também remove todos os classificaglazem peso menor que um
thresholddefinido.

- No final, passa o exemplo novamente para tododlassificadores, para que sejam
treinados.

A normalizag&o dos pesos e o treinamento increrhdogaclassificadores fazem com
gue eles se recuperem da mudanca de conceitedpt driff. O algoritmo utiliza também
um parametro que indica a frequéncia com que assfE normalizados e os classificadores
s&o adicionados e removidos.

Os estudos empiricos de Kolter e Malof (2003) sergeque, quando comparado com
outros métodos, DWM manteve um numero comparavetlassificadores porém atingiu
maior precisdo nas predicdes e convergiu pargpesteésao mais rapidamente.

Uma aplicacdo que utiliza o DWM na coordenacgaolassdicadores é apresentada em
(Enembreck et al., 2009) cuja proposta é que, emauathiente de negociacdo, agentes
inteligentes de negodcio tentam identificar mudangasestratégia de negociacdo de seus
opositores através ddrift detection Para isto, um agente comprador utiliza um corméé
classificadores (que utilizam o algoritmo IB3 comgoritmo base de aprendizagem) para

tentar descobrir a descricdo de uma oferta intenéss
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5. g =0
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10. }

11. A = arg max o;

12. Seimodp=0{

13. w = Normaliza-Pesosl)

14. £, W = Remove-Experts ¢,w,0)

15. SeX #yi){

16. m=m+1

17. en = Cria-Novo-Expert()

18. Wri=1

19. }

20. }

21. Parg =1 atém, g = Treinar(g , X, Vi)

22. SaidaA

23.}

24. Fim

Figura 7 - Algoritmo DWM baseado em (Kolter e Malod, 2003)

D. Additive expert ensembles (AddEXxp)

Apresentado pelos mesmos pesquisadores que dessnawvolo DWM, o algoritmo

AddExp possui muitas similaridades com DWM: mantém conjunto de classificadores
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(denominadosexpert3, criados em momentos diferentes e com 0 mesmori@p de
treinamento e predicdo. O AddExp generaliza tampéna tarefas de regressdo e possui
mecanismos que limitam o niumero de classificadores.

O elemento de performance do algoritmo utiliza atag@o ponderada dos
classificadores. Para cada classificagdo, o algorgoma os pesos de todos os membros que
predizem aquela classificacdo e prediz a clasgimaom o maior peso (a Unica diferenca
entre AddExp para classes discretas e classesigcagté que as classes preditas no primeiro
caso pertencem a um conjunto discreto de classes sgundo caso, estdo no intervalo
[0,1]). Primeiro, osexpertspredizem a classificacdo do exemplo de treinamésgesos de
todos os classificadores que classificam incorretdensdo diminuidos. Se a predi¢ao global
for incorreta, um novo classificadore € adicionado. final, todos os classificadores séo
treinados com o exemplo. O algoritmo AddExp podeceasultado em (Kolter e Maloof,
2005).

AddExp também pode utilizar duas técnicas de poetadcao de classificadores). Na
técnica Oldest First quando novo membro é adicionado ao conjunto, selraero de
membros é maior que um valér o membro mais velho é removido para adicdo do.nda
técnicaWeakest Firstao invés do membro mais velho, € removido 0 membm menor

peso.

2.5 Analise de redes sociais

Nas secOes anteriores foram apresentados sisteenaprendizagem que utilizam a
abordagem onde varios classificadores sdo agrup&mmsando um conjunto que sera o
responsavel pela predicdo do sistema. Nesta secé@desta uma introducéo ao paradigma de
Andlise de Redes Sociais apresentando um brev@ibistos modelos de rede utilizados e
conceitos e métricas deste paradigma. Esses aos&Eid fundamentais para a compreensao
da abordagem social de combinacéo de classificaqomposta nas secfes seguintes deste

documento.

28




2.5.1 Histérico

Wasserman e Faust (1994) definem uma rede socmb aem conjunto finito ou
conjuntos de atores e a relacdo ou relacbes dasirettre eles sendo que a presenca de
informacé&o das relacdes é uma caracteristica fuewlahn Para Knoke (2008) uma rede social
€ uma estrutura composta por atores conectadas &es por um ou mais tipos de relagéo.
Os nés podem representar pessoas, entidades, zagf@es, sistemas, etc., que podem ser
analisados individualmente ou coletivamente, olzs®tu a relacéo entre eles (a relacdo pode
representar amizade, conhecimento profissionakaxirpidade geografica).

A Analise de Redes Sociais (ARS) é um paradigmautjliza a teoria de redes para
medir e representar a estrutura de relacOes estrataves, explicar porque tais relacoes
existem e quais as suas consequéncias. Segunde Kntkng (2008) o que diferencia a ARS
€ que, enquanto a maior parte das ciéncias sax$zisme que oS atores agem e tomam
decisbes sem levar em consideracdo o comportarderdatros atores, a ARS assume que 0s
atores fazem parte de um sistema social que oscteoaeoutros atores, e cujas relacoes
exercem influéncias importantes no comportamentacatta ator. O foco da ARS sao as
relacbes e os padrbes das relacdes entre os &bsredributos dos atores ficam em um
segundo plano) e isto requer um conjunto de métedosnceitos analiticos diferentes dos
métodos estatisticos tradicionais de analise desdddm analista de rede deve procurar
modelar as relacbes para descrever a estruturendgupo e, a partir dai, estudar o impacto
da estrutura sobre o funcionamento do grupo e/aofl@ncia destra estrutura sobre os
individuos dentro do grupo (Wasserman e Faust,)1994

Para Knoke e Yang (2008) a importancia de ARS ma$aseguintes suposi¢cdes sobre
padroes de relacdes e seus efeitos: (i) relac@rgurais geralmente sdo mais importantes
para entender comportamentos observados do queitaticomo idade, género, valores e
ideologia; (ii) redes sociais afetam percepcdesngas e acbes atraves de uma seérie de
mecanismos estruturais que sdo construidos atdwéelacdes entre entidades; (iii) por
altimo, relagbes estruturais devem ser vistas cpnogcessos dindmicos, ou seja, ndo sao
estruturas estaticas mas estdo continuamente mudénagtés de interacdes entre os atores.

No principio, a ARS era utilizada na sociologia mtr@pologia, porém, com o0
desenvolvimento das ferramentas matematicas e ¢agdm) comecou a avancar em diversas
areas como computacdo, matemdtica, fisica, sawd@omia, entre outros, aplicada em

diversos dominios como Internet, disseminacdo desyimovimentos sociais, redes de
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terrorismo, redes de distribuicdo (como vasos daegs ou rotas de correio, por exemplo),
teias alimentadoras, etc. (Newman, 2003).

2.5.2 Teoria dos grafos

A teoria dos grafos fornece uma representacdo derede social e um conjunto de
conceitos que podem ser utilizados para o estushealodas propriedades das redes sociais:
desta forma em termos mateméaticos, uma rede podepsesentada por um grafo.

A teoria dos grafos tem origem no século XVIII, tnabalho de Leonhard Euler. Um
grafo é definido em (Szwarcfiter, 1986) como umjgnto finito ndo-vaziovV e um conjunto
E de pares ndo-ordenados de elementos distintd's @s elementos dé sdo os vértices, 0s
deE séo as arestas e o grafo é representado &¢V,E) Cada aresta pertencente &
sera denotada pelo par de vértiees (v,w)que a forma. Neste caso, 0s vérticeswv Sao 0s
extremos da aresta e, sendo denominados adjacArdessta e € dita incidenteva w. Duas
arestas que possuem um extremo comum sdo chandjdasndes. No caso de uma rede
social, os vértices do grafo representam os a®i@s arestas representam as relacdes entre
eles.

A definicdo de alguns termos utilizados na teomarddes serd importante para a
continuidade do trabalho como: @nau, que indica o nimero de arestas conectadas a um né
(2) componenteao qual pertence um no, que é definido como urjunt;mde nds que podem
ser alcancados a partir do no, através dos camiabokngo das arestas; (8aminho
geodésiconome dado ao menor caminho de um no a outroéstrda rede; (4jJiametroque
€ definido como o comprimento (em numero de néshdmr caminho geodésico entre dois
nés dentro da rede.

As relacbes entre os atores possuem algumas ptages como: (1yaloracadq que
indica se a relacdo é dicotdmica (ou binaria), €&, existe ou ndo existe ou se a relacdo €
valorada, quando possui um valor discreto ou caantif2) direcionamentpque indica se a
relacdo é direcional (digrafo), onde um ator eangmissor e o outro é receptor (por exemplo,
uma rede representandemails entre individuos), ou nao-direcional, onde a @@ag
reciproca. No caso de um digrafo, os termos graentl@ada e grau de saida sdo utilizados
para indicar os numeros de arestas que chegam sague de um nd, respectivamente. Os

digrafos podem ser ciclicos (quando o grafo condé@msde nds) ou aciciclos.
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2.5.3 Modelos de redes

Os modelos de redes propostos na literatura sargila necessidade de entender os
mecanismos de surgimento e evolugéo de redes coasptemo a WWW (onde 0s nos sdo 0s
documentos e as arestas saohigeerlinkg, a Internet (pode ser estudado tanto no nivel
roteador, onde cada n6 é um roteador, ou no mitedominio, onde cada dominio representa
um no), redes de colaboracao cientifica, redeguals, rede de chamadas telefénicas, rede
de citacOes e redes neurais e de poténcia.

Um modelo de rede bastante utilizado em estudosm®@delo de grafos randémicos,
onde os veértices sdo distribuidos randomicamenpees®ntado em (Erdos e Rénvi, 1958),
neste modelo 0s nds se conectariam aleatoriameadeaexles seriam igualitarias, pois todos
0s nds teriam a mesma probabilidade de recebercanexdo e possuiriam aproximadamente
0 mesmo numero de conexdes. Porém, este modelwiposgacdes. Por exemplo, a
probabilidade que duas pessoas que tenham um amnigoomum se conhecerem é bem
maior que duas pessoas escolhidas aleatoriameobtalsecessem.

No inicio dos anos 60, Stanley Milgram conduziu erperimento para observar a
probabilidade de que duas pessoas escolhidas rideatote se conhecessem: cartas foram
enviadas aleatoriamente a varios individuos, pedgquk eles a enviassem a um destinatario
especifico ndo conhecido. Os individuos deveriatdceenviar as cartas para outras pessoas
gue acreditassem que pudessem conhecer este t#&iin@a resultado foi que, todas as cartas
que chegaram ao destinatario haviam passado pgegaoeno numero de pessoas (em media
6 pessoas). Isso indicaria que essas pessoaa®stPOUCOS graus de separacdo umas das
outras. Dai vem o termo "mundo pequeno". Esse lnqguele ser especialmente aplicado as
redes sociais: cada individuo tem amigos e conbgsaih todo o mundo, que por sua vez,
conhecem outras pessoas. Assim, todos estarianooectados”, o que evidenciaria a
existéncia de poucos graus de separacdo entresasageno planeta. Desta concepcdo da
sociedade humana deriva o conceito de redes de ddumequenos Sgnall World
formalizado por Watts e Strogatz em 1998. O mode#dts-Strogatz ainda se enquadra no
modelo de grafos aleatérios, porém tenta combiaeacteristicas dos grafos aleatérios e dos
grafos regulares (que possuem vértices com o0 mesimeero de vértices adjacentes).
Enquanto os grafos aleatdrios apresentam um ceetiicde agrupamento (meédia de pares de
vértices ligados a um dado vértice e que sao lgadtre si) baixo quando comparado com 0s
grafos regulares, a distancia média entre vér(math length, o caminho entre dois vértices,

aumenta nos grafos regulares com a quantidade glenguanto € muito menor nos grafos
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aleatérios. O modelo de Mundos Pequenos apreseartteficiente de agrupamento similar ao
dos grafos regulares e o comprimento do caminhdasimo dos grafos aleatérios e pode
representar muitas redes reais. Porém tal model@ngloba, por exemplo, a WWW, que é
uma rede aberta, onde novos vértices (paguedy estdo sempre sendo criados, mas que nao
sdo conectados aleatoriamente a vértices existentes

As redes reais, cuja distribuicdo de grau, difeeinte dos grafos randémicos, segue
uma lei de poténcia (ou seja, alguns nos tendeeteber muito mais conexdes que outros)
recebe o nome de redes livres de escala, uma edeigude poténcia sao livres de uma escala
caracteristica. Para descobrir o mecanismo dénseingo de uma rede livre de escala, Albert
e Barabési (2002) propuseram uma modelagem quedepturar a dindmica de uma rede, ou
seja, 0 processo de construcdo e evolucdo da f@dmodelo foi inspirado por dois
mecanismos geneéricos presentes em muitas redes (Baas redes descrevem sistemas
abertos, que crescem através da adicdo continoavds noés e (i) anexacao preferencial (a
probabilidade de um né receber uma nova conexaendepdo grau — ou conectividade -
deste ng). O algoritmo de Albert-Barabasi podedsscrito da seguinte forma:

(1) Crescimento: comecando com um pequeno numerwslgny), a cada passo, um
novo no é adicionado com (m < ny) arestas que ligam o novo n6 comdiferentes nés
presentes ao sistema.

(2) Anexacéo preferencial: a escolha dos ndés aas qunovo n6 serd anexado é feita
utilizando uma probabilidade, que depende do geacadla n6 passivel de escolha. Ou seja, a
probabilidade de que um novo no se conecte a undepende do grakj do ndi, de forma

gue a probabilidadH seja dada pela Formula 3.

Formula 3 — Probabilidade de que um novo né se cocte a um noi

A Figura 8 representa uma ilustracdo dos possprersessos elementares paxg=3 e
m=2. Inicialmente composta pom nds, quando novos nos séo adicionatazlacdes que

partem destes novos nos sdo criados. Os nos dedistas relacdes sdo selecionados atraves
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da anexacédo preferencial, ou seja, através de vohalplidade proporcional a centralidade
de cada n6 destino possivel.

Uma caracteristica de rede livre de escalas s&olms alguns vértices que concentram
uma grande quantidade de ligacdes. A topologiagddenps WEB (onde os nds séo as paginas
e as ligacdes sédo béperlinkg e de artigos cientificos (onde os nés sédo asqagdies e as
relacdes sdo as citagdes) sdo exemplos de redesgijeen esta caracteristica.

O modelo Albert-Barabasi € um modelo minimo queresgnta o mais simples
mecanismo de auto-organizacao de uma rede emroedo em uma estrutura livre de escala
e, por isto, possui limitagbes. Alguns estudosesgntados a seguir, tentam descobrir os

mecanismos genéricos de crescimento de redes reais.

Figura 8 — Criacdo de rede livre de escalas baseadm (Albert e Barabasi, 2000)

Em (Dorogovstsev at al, 2000) € apresentado um lmatee crescimento de rede que
generaliza o0 modelo Alberto-Barabasi levando emtecama “atratividade inicial”. Neste
modelo, a probabilidade de que um novo né sejaaaiea um no existente € a soma de uma
atratividade inicial com o grau do n6 que vai rerebconexao. Esta atratividade representa a
chance que um no em redes reais possui, mesmsajada, de receber uma conexao. Albert
e Barabéasi (2000), que no seu modelo original demaim somente a adicdo de noés,
incorporam eventos locais que regem a evolucaedka+ adicdo e remocao de nds ou adicdo
e remocao de vértices. Este estudo mostra quendepdo da frequéncia destes eventos, uma
rede pode desenvolver um modelo diferente de tgmol@a distribuicdo de conectividade
pode seguir uma lei de poténcia generalizada ouaxpanencial.

Uma caracteristica estudada em (Dorogovstsev e &4e200) é o tempo de vida dos

nos através da evolucao de redes de referénciayemgue novos artigos raramente citam
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artigos mais antigos. O trabalho sugere que emalgistemas a probabilidade que um noé
existente receba uma nova conexdo decai com a dad®. Bianconi e Barabéasi (2001)
propdem um modelo que permite investigar o aspemtgpetitivo de alguns sistemas como
sistemas sociais, redes de citacbes e pagwvels onde conectividade e crescimento
dependem também de uma habilidafitndsy que cada né possui. Isto explicaria, por
exemplo, porgue algumas paginas web adqulneks rapidamente, superando paginas mais
antigas. Dorogovtsev et al. (2000) propde um modeide a anexacdo preferencial é
combinada com uma heranca parcial da conectividadem no6 existente, pelo novo né. E
assumido que cada novo n6 nasce a partir de oftexigtente, escolhido randomicamente e
herda uma parte da conectividade do né pai, oy gajte das arestas que ligam o no pai sdo
duplicadas apontando para o novo né.

Além dos modelos anteriormente apresentados qtemeromplementar o modelo de
Albert e Barabasi, alguns modelos foram propostmscc alternativa ao mecanismo de
anexacdo preferencial: (inecanismo de copiamotivados pelo desejo de explicar a
distribuicdo de grau de lei de poténcia (Kleinbexgal., 1999 apud Albert e Barabasi) e
(Kumar, et al. 2000 apud Albert e Barabasi) assumeennovas paginas WEB sobre um certo
assunto copiantinks de paginas existentes sobre o0 mesmo assunto. Mestelo, a cada
passo um novo no é adicionado, e se conecta acgisiads com um numero constante de
vértices. Ao mesmo tempo, um no protétipo € esdolliandomicamente dentre 0s nos
existentes. Os vértices do novo n6 séo distribuddoseguinte forma: com probabilidgue
destino doi-ésimo vértice € selecionado randomicamente e com printete 1-p €
selecionado para ser o destino do i-ésimo vérticed protoétipo; (ii)redirecionamento de
vértice (Krapivsky e Redner, 2001 apud Albert e Barabasste modelo a cada passo um
novo no € adicionado e um no € selecionado comqaossivel alvo de anexacdo. Com
probabilidade 1-r) um vértice direcionado do novo nd par& criado; no entanto, com
probabilidade o vértice é redirecionado para o né antepassddmai (isto é, o n6 ao qual
€ anexado na primeira adicdo da rede); éiigxacdo a vérticefDorogovtsev, 2001 apud
Albert e Barabasi): neste modelo, a cada passoaum m0 se conecta aos nés de um vértice
randomicamente selecionado. Ou seja, a probathdidie que um nd vai receber um novo
vértice é diretamente proporcional ao seu grau.; arra palavras, este modelo tem

exatamente a mesma anexac¢ao preferencial que davidtert-Barabasi.
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2.5.4 Conceitos fundamentais da analise de redes so  ciais

Os métodos de analise de rede social podem sendpdi a varios contextos: pesquisas
de propagacdo de doencgas, difusdo de tecnologiabseaorganizacional, desenvolvimento
distribuido de softwares, combate ao terrorismo, &t seguir sdo apresentados alguns
conceitos da analise de redes sociais relacionadwosétricas locais e topologicas de

relevancia dos individuos que formam a rede.

A. Centralidade

A utilizac&o da teoria de grafos permite definimgportancia de um ator dentro da rede
através de conceitos como centralidade e prestRpoa definicdo destes conceitos sera
utilizada a representacdo de uma rede utilizandeoda de grafos. Tal representacdo é
constituida de: (1) um conjunto de ator®§ contendog atores e denotado poN =
{m,ny,....,n5 (2) um conjunto ) contendonL pares de atores | = gm> (cada par
representando uma relagédo entre os atqresni denotado port. = {Iy,l5,...l}. Para uma
rede representada pelo grafé,l), ondeN contémg atores,L contém no maxima(g-1)
elementos se as rela¢cdes.dgfio direcionais. Caso contrarios g(g-1)/2.

A centralidade é medida de acordo com as relaceguais o ator esta envolvido,
independente se € um transmissor ou um receptmul@aa centralidade de um ator consiste
em identificar a posicdo em que ele se encontreel&ao as trocas e a comunicacao na rede.
Quanto mais central € um individuo, mais bem posailo ele esta em relagédo as trocas e a
comunicacao, o que aumenta o seu poder na redeoUtn@amedida de centralidade pode ser
medida por grupo, através da combinacdo das nmetiics atores e pode ser utilizada para
comparar diferentes redes.

As medidas de centralidade mais utilizadas séo:

(1) Centralidade de grau— a medida de centralidade de grau para um aovidiial €
0 grau do nd, ou seja, o grau de um atéra soma das ligagbes diretasi grara todos os
outros(g-1) atores. Esta medida pode ser denotada pela FROAnuhdex € a quantidade de
ligacOes diretas depara outrosd-1) nésj. Observe que esta férmula pode indicar que um
ator é bem conectado dentro de uma rede pequesienplesmente conectado a poucos atores
dentro de uma grande rede. Para eliminar o efatovatiagcdo do tamanho da rede na

centralidade de grau, (Wasserman e Faust, 1994 kapokk e Yang) sugerem uma foérmula
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normalizada (Férmula 5). Um ator com alta cerdeale, medida pelo seu grau é um ator que
esta em contato direto ou é adjacente a muitosoatores da rede e ocupa uma localizacdo

central.

9. . Co(N)
Co(Ni) =D xi(i # j) CD(Ni):—_l
j=1
Formula 4 - Centralidade de grau Formula 5 — Centralidade de grau normalizada

A centralizacdo de grau de grupo mede a variacatosro de uma tendéncia central,
ou seja, mede o quanto diferem as centralidadegdodis de grau dos atores de uma rede.
E, portanto, uma medida da variancia das cenadisl dos nds, dada pela Férmula 6, onde
Ca(N*) é a maior centralidade de grau de um ator na rBdsta forma, o numerador
representa o somatério das diferencas do maior dgacentralizacdo de um ator da rede e
todos os demais (g-1) atores da rede e o denomimagdeesenta a soma maxima possivel

destas diferencas.

i[cA(N*) — Ca(N)]

Ca=
max)_[Ca(N*) = Ca(Ni)]

i=1

Férmula 6 — Centralizacdo de grau por grupo

(2) Centralidade de proximidade O segundo tipo de centralidade é baseado em
proximidade e distancia e indica quéo proximo uar esta dos outros atores em uma rede.
Quanto mais central um ator, mais rapidamente @lie mteragir com o0s outros atores. Este
tipo de centralidade depende ndo somente das eslap&@tas como também das indiretas e é
calculada pela funcdo representada pela Formulande o indice de centralidade de
proximidade € o inverso da soma das distanciasegemaid entre o ator e os demaisgfl)
atores da rede. Para controlar o tamanho da reglermitir comparacdes de atores em
diferentes redes, (Beauchamp, 1965 apud Knone g,2808) propde a funcdo da Formula
8.
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[Zd(Ni, Nj)] C'c(N) = (g -D(Cc(N))
j=1
Formula 7 — Centralidade de proximidade Formula 8 -Centralidade de proximidade
normalizada

O indice de centralizacdo de proximidade por grfggsmula 9), assim como o indice
de centralizacdo de grau por grupo, € uma medidiispersdo que mede a extensdo que 0s
atores diferem em suas centralidade de proximidddeférmula, o numerador representa o
somatorio das diferencas da centralidade do ator wwior centralidadeQ(c(N*)) e os

demais atores.

i[C'c(N*) —C'c(N))]

Cc=-2
[(9-2)(g-1) /(29 -3)]

Formula 9 — Centralizagdo de proximidade de grupo

(3) Centralidade de intermediacao Knoke e Yang (2000) exemplificam este conceito
da seguinte forma: suponha que um atem que passar por um atgrara se comunicar com
um atork (nesta situacae,esta no caminho geodésico — menor caminhoj-pdeak). O ator
I tem, entdo, controle sobre interacdes entek. A quantificacdo da centralidade de
intermediacdo de um ator pode ser feita com a Hardu Da mesma forma que os indices
anteriores (Wasserman e Faust apud Knoke e Yaogpem uma formula normalizada, onde
o indice é dividido pelo valor maximo tedrico del(gg-2) /2 , assumindo que cada par tem

somente uma geodésica (Formula 11).

(N , _ Cs(N)2
ca(n) =y &N Cra(Ny =22
j<k gjk (g _1)(9 _2)
Formula 10 — Centralidade de intermediacao Formula 11 — Centralidade de intermediacgao
normalizada

A centralizacdo de intermediacdo em nivel de griiomula 12) mede a variancia

deste indice entre os atores de uma rede.
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i[cB(N*) —Cs(N)]

— =l

(9-D)*(g-2)/2

Férmula 12 — Centraliza¢cdo de intermediacdo de grup

Outras medidas de centralidade encontradas natlitar sédo: (i)Centralidade de
informacgéo: enquanto a centralidade de intermediacdo focaamaintio geodésico (mais
curto), esta medida considera todos os caminh@aeneélculo, focando em toda informacéo
contida em todos os caminhos que originam num mé@tado ator (Wasserman e Faust,
1994); (ii) Centralidade de autovetor nesta medida, a importancia de um ator depende da
importancia de seus vizinhos (Wasserman e Fau8t)19m ator € mais central de acordo
com a centralidade de autovetor se ele esta ligaatores que estdo ligados a muitos outros,
gue por sua vez estdo ligados a outros. O métad@Rank(Page, et al., 1999)utilizado
pelo Google na ordenacdo das paginas apresentasidgisca € uma variacdo deste método
(Okamoto, et al., 2008).

B. Prestigio

Prestigio € um outro conceito que define a imporéade um ator. Basicamente o
prestigio indica o quanto um ator é o receptordolEsque tal métrica s6 pode ser obtida onde
as relagcdes séo direcionadas) em relacées dentumderede. Os atores de alto prestigio
tendem a receber muitas nominacdes ou escolhassefaan e Faust (1994) propdem que o
grau de prestigio de um ator seja calculado cogi@o de entrada de um digrafo. A Férmula
13 pode ser utilizada para o célculo do prestiBara comparagdo do prestigio entre redes
diferentes, utiliza-se a Férmula 14.

PD(Ni)=ix;i(i =) ixﬂ
’ Po(N) =12 (i # |)

Formula 13 — Prestigio Formula 14 — Prestigio normaado
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C. Componentes e cliques

Um das tarefas dos analistas de rede social € laigsos subgrupos de uma rede, ou
seja, pessoas ligadas por relagdes sociais infererai grupos coesivos que possuem suas
proprias normas, valores, orientacdes e culturapgpae ir contra a estrutura social formal.
Estes subgrupos ou subgrafos sao conjuntos deendshd rede, selecionados de acordo com
uma caracteristica. O mais simples subgrafo € goaoente, que € definido como o maior
conjunto de nds de um grafo de acordo com detedairaracteristica (0 maior grafo que
pode ser formado sem que esta caracteristica desapatodos conectados entre si por
caminhos (ou seja, qualquer n6é pode alcancar odtado componente através de um ou mais
caminhos) e que ndo possuem conexao com nos fa@ntoonente. (John Scott,2000)

Outro conceito importante é o de clique: sua dedimié similar a componente, mas
enquanto neste ultimo todos os nds sdo conectdadasnv caminho, no clique os nés sao
todos adjacentes. Segundo Marteleto (2005), a senale cligues fornece um melhor
entendimento de como a coeséo beneficia membrgsupo. Os cliques podem representar
uma instituicdo, um grupo especifico e mesmo ifleatia movimentacdo em torno de um
determinado problema. O conceito de clique € mmitomum em redes sociais reais, de
forma que algumas ideias foram propostas para anplkonceito: € o caso declique, onde
n é o tamanho maximo do caminho que liga os mendwadique. Portanto, um 1-clique é o
conjunto de todos os pares conectados diretamemteaadistancia 1. Um 2-clique é aquele
onde os membros sédo conectados ou diretamentea(@isténcia 1) ou indiretamente através

de vizinhos comuns (a uma distancia 2). E assintdaotte.

D. Equivaléncia estrutural

Os conceitos vistos até agora estao relacionadosatares individuais e suas conexodes.
Um enfoque diferente pode ser feito pela andlispadicdo que um ator ocupa na rede. Esta
posicdo é definida pelos tipos de relagbes quersitidas por um tipo particular de ator.
Dois atores podem ter conexdes com individuos naale diferentes, mas os tipos de
relacdes que eles possuem com estes individuosisalares. Scott (2000) exemplifica
utilizando dois pais, que possuem relacdes conredifes conjuntos de filhos, mas cujas
relacbes sao similares. Numa situacdo como estasedique o0s dois pais possuem
equivaléncia estrutural. Numa definicdo mais forrdad-se que dois atores sao perfeitamente
equivalentes estruturalmente se eles possuem gadiéaticos de relagbes enviadas e
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recebidas dos outros atores. Ou seja, 0s at@psao equivalentes estruturalmente se, para
todos os nok na redeK <>i ek <>j) se o ator envia uma relagdo para o kése e somente
se o ator j envia uma relacdo pkra o nd recebe uma relacéo do k&e e somente se o pé

também recebe uma relacaokdéknoke e Yang, 2008) .

2.6 ARS e modelos computacionais

Os trabalhos relacionados a seguir mostram ques redmplexas e a ARS tém
contribuido para a solucdo de diferentes probleesgecificos para a area de Ciéncia da
Computagao.

Pujol et al.(2002) propde uma metodologia ondepatedo de um membro de uma
comunidade eletronica (como e-Bay, Firefly e EXpdikchange) € definida de acordo com a
posicdo desse membro dentro da rede social corréspte. Ou seja, as métricas da ARS sdo
utilizadas como medida de reputacéo.

O artigo (Gaston e desJardins, 2003) utiliza vaggerimentos para mostrar o impacto
de estruturas de redes complexas na dinamica a&a¢dio de times para realizacdo de tarefas
em um modelo computacional baseado em agentes \I99). Utilizando um modelo
simples de organizagdo baseado em agentes, taBefageradas e os agentes formam times
para realizar as tarefas de maneira autbnoma emtesiizada. Uma estrutura da rede (livre
de escalas, mundos pequenos, randémicos e regulagada para restringir quais agentes
podem participar em quais times. Os resultados ommm o impacto da estrutura da rede na
habilidade da organizagéo na formagéo de timegdiatégia utilizada de selecdo de tarefas,
a rede livre de escalas foi a mais eficiente. dfmsmente, Gaston, et al. (2004) utilizam
quatro estruturas de rede para modelar difereofgsdgias de interacdo entre os agentes
(cada agente esta situado em um vértice do gradaepresenta a rede): aleatéria, livre de
escalas, reticulado regular e mundos pequenosfidigi® de um time valido, que possui as
habilidades coletivas necessarias para realizar determinada tarefa, induz um subgrafo
conectado. Os resultados dos experimentos mosaiatmém que a estrutura livre de escalas
induz a maior eficiéncia na formacéao de times.

O artigo (Gaston e desJardins, 2005) define A@Ne(t-Organized Structureeomo
uma estrutura organizacional da rede resultanteleesdes individuais de re-conexao local
feitas pelos individuos. O objetivo de cada indimice aumentar a performance coletiva da

organizacdo: um time valido é formado por agentes lcabilidades necessarias para executar
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uma tarefa e, para um agente estar num time, @ewarta conexao social com pelo menos
outro agente do time. Os autores propdem estrat@gia tentar desenvolver mecanismos de
adaptacéo da rede, de forma a descobrir estrujueasendam um melhor desempenho. Nos
experimentos, quando o desempenho de um agentealestéo da média dos vizinhos
imediatos, o agente tenta adaptar a estrutura dia Buas estratégias de adaptacdo sdo
testadas: (i) baseada na estrutura — o agenteaadapt conectividade na rede através da
anexacao preferencial. Em cada iteracdo, um ageuie escolher adaptar sua conectividade
e, heste caso, seleciona randomicamente um vizialgual se desconectar. O agente, entéo,
solicita uma lista de vizinhos de cada um dos s&iishos e seleciona dentre eles, através da
anexacao preferencial, o agente ao qual vai sectaonéii) baseada na performance - nesta
estratégia, cada agente mantém uma medida de dedeonSe seu desempenho esta abaixo
da meédia de seus vizinhos imediatos, 0 agente eleaptar a estrutura da rede. Esta
adaptacao é baseada em desempenho e referénciasrggrum agente; remove a conexao
com seu vizinho imediato com o menor desempenlagenmte entdo solicita uma referéncia
do vizinho com o maior desempenho. Sgja agente que fornece a referéncia @aentao,

a vai estabelecer uma nova conexao egno vizinho deay com melhor desempenho.

Mais recentemente, em (Shinoda, et al., 2007),utsres estudam a geracdo de uma
rede complexa onde cada agente € um no e a adi¢dovd aresta é feita através de acordo
entre 0s agentes: para cada provavel aresta, ngeag®tam de acordo com o0 aumento na sua
centralidade (a medida de centralidade de um agemtiizada como sua funcéo de utilidade)
que a aresta vai proporcionar. A aresta seleciosad@a aquela com maior quantidade de
votos e esta nova aresta vai aumentar a utilidadglglins agentes. O trabalho mostra que,
dependendo da medida de centralidade utilizada, redes resultantes diferem
consideravelmente: a centralidade de proximidadea gena rede livre de escalas, a
centralidade de grau produz um grafo randémicendralidade de intermediacdo produz um

grafo regular e a centralidade de autovetor (PagiRaoduz um grafo completo.

2.7 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou conceitos de aprendizagenmmaquina, wft detection,
aprendizagem utilizando conjunto de classificad@aesnalise de redes sociais necessarias
para o desenvolvimento do trabalho. A seguir ses&rnita a metodologia para a construcéo e

validacdo do modelo proposto.
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3 CONJUNTO DE CLASSIFICADORES SOCIAIS (CCS)

Nos capitulos anteriores foram apresentadas vawedsdologias que utilizam conjuntos
de classificadores em ambientes com mudanca deitmnEoi apresentada também a teoria
de ARS, envolvendo a representacdo em grafos, aielo® de redes complexas e os
conceitos da ARS. Neste capitulo sera detalhadenétndo que aplica a Analise de redes
sociais na construcdo e integracdo de um conjuntomico de classificadores aplicado em
um ambiente cormsoncept drift Os modelos de construcéo e adaptacdo de red#ils&Zados
para inserir e remover classificadores do conjugte formam os individuos da rede. Essa
abordagem reduz consideravelmente a dependéncimétiecas locais de performance

comumente observada em modelos de combinacaos$ificidores.

3.1 Viséo geral

A metodologia propbe uma “estratégia social” papastrucdo de um conjunto de
classificadores e para integracdo destes claghiiea. De acordo com esta estratégia, uma
rede de relacionamentos é criada com os clasgifieaddo conjunto e 0s conceitos da ARS
sao aplicados sobre esta rede. Os conceitos das@é8 utilizados da seguinte forma:

- Durante a construcdo do conjunto, os conceitg@oseatilizados para definir o
momento em que um classificador perde sua relexadentro do conjunto e pode ser
removido;

- Na integracao dos classificadores para obteneaarth decisdo coletiva, os conceitos
serdo utilizados para definir o peso do classibcadh decisdo do conjunto.

O modelo pode ser dividido em duas fases:

1. Fase de treinamento etapa em que o conjunto de classificadores étredas. E
durante esta fase que a rede de relacionamentossaiassificadores também é construida.
Nesta rede os atores representam os classificad@ess relacdes representam as afinidades
(classificacdes iguais para os exemplos de treintope

Uma viséo geral do método, durante a fase de trainto, é apresentada na Figura 9 e
pode ser descrita da seguinte forma:

a. Ao receber um novo exemplo de treinamento, oriahgo verifica as predicdes

individuais de cada classificador para o exemplo.
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b. A estrutura da rede de relacionamentos é aadgaide acordo com a afinidade entre
os classificadores na tentativa de melhorar o deseho do conjunto de classificadores.

c. Utilizando a centralidade de um ator como umalidageda importancia deste ator
dentro da rede, uma verificacdo é feita para remalgh classificadores correspondentes a
atores que possuam a centralidade abaixo déhrgshold O objetivo é excluir do conjunto
os classificadores que perderam a importancia @asdaks coletivas.

d. Uma vez atualizada a rede, o analisador sobtahoa classificacao global, ou seja, a
classificacdo do conjunto de classificadores. Ekiasificacdo € obtida através de votacéo
ponderada, onde o peso do voto de cada classificlende da centralidade de seu ator
correspondente dentro da rede. Se esta classiiéagderente da classe do exemplo, ou seja,
0 conjunto errou ao classificar um exemplo, um nchegsificador é criado, assim como seu
correspondente ator, que € incluido na rede.

e. No final da iteragdo o novo exemplo é passada p&inamento de todos os
classificadores do conjunto.

2. Fase de classificacdoetapa em que o conjunto de classificadores zadid para
classificar novos exemplos. O diagrama de ativigatte sistema na fase de classificacdo é
representado na Figura 10: ao receber um novo dmepgra classificagdo, o algoritmo
verifica as predi¢gfes individuais dos classificadoobtém a predicdo global (conforme visto
anteriormente, os classificadores utilizam as ed#d&des de seus atores na rede criada na
fase de treinamento para a decisdo social) utdizanrede de relacionamentos criada na fase

de treinamento e retorna a predig&o coletiva.

3.2 Desenvolvimento

Para a implementacdo da metodologia proposta, slgspectos devem ser definidos.
Um deles é o modelo a ser utilizado para constrdea@de de relacionamentos. Como visto
na seca®.5.3, diversos modelos foram propostos na temtates reproduzir os modelos de
rede do mundo real. No caso de um conjunto deifitastores, onde os membros possuem
reputacdes diferentes, as ligacbes entre os mend&osaleatdrias, e a quantidade de
individuos pode variar em funcdo das escolhas icatetrealizadas, o modelo de rede

escolhido foi o modelo livre de escalas.
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Receber
exemplo de
treinamento

l

Verificar Atualizar
predicdes |——| estruturada
individuais rede
Obter pred;ao Remover
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incorreta | Criar
» Classificador
Predica
correta
Treinar Criar Ator

Classificadores
com exemplo

| Fim Exemplos
Treinamento

®

Figura 9 — Fluxo de atividades -modulo de treinamen




Receber

@— » exemplode
teste

l

Verificar
predicoes
individuais

l

Obter predtao
global

l

®

Figura 10 — Fluxo de atividades - Médulo de classifacdo

Uma outra opcéo foi a utilizacdo de implementagieslgoritmos da biblioteca Java
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysi@Vitten e Frank, 2005) mais
especificamente o IBK, que implementa o algoritmd e o J48, baseado no algoritmo
C4.5. Esta bibliote€acompreende um grande nimero de implementacéesaem de
algoritmos de aprendizagem para tarefas de minerdeddados como arvores de deciséo,
maquinas de vetor de suporte, classificadores daseam instancias, redes neurais, redes
Bayesianas elustering Além disto, fornece meta classificadores cdmagginge boosting
métodos de avaliacdo como validacdo cruzadeatstraping inimeros métodos de selegéo
de atributos e técnicas de pré-processamentsoftvare possui uma interface gréafica que
permite a carga de dados, a aplicacdo de algorittacgprendizagem e a visualizacado dos
modelos construidos e uma interface Java dispopiva todos os algoritmos, que permite
integré-los em qualquer programa (Dimov, 2007)aEstilidade de integracdo faz com que a

® Disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka
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mudanca do algoritmo base de aprendizagem dos ifidaderes seja rapidamente

implementada.

3.2.1 O Algoritmo CCS

O algoritmo CCS pode ser resumido no pseudo-céjigesentado niarro! A origem
da referéncia nao foi encontrada.O algoritmo trabalha de forma iterativa, recelmenth
exemplo a cada passo do treinamento. Seu detaltaserd feito utilizando um cenério de
aprendizagem composto por uma série de exemplssifdadosS sendoS = {x, ¥}, parat
=1, 2, 3,....Tondex é o vetor de restricbes (ou caracteristicag)aeclasse. A séri§ é
apresentada ao sistema e, a cada exemplo, o mlgayéra uma said®, que é a classificacédo
global do conjunto de classificadores para um @tem

A cada passo, ou seja, a cada exerfiqloi} processado, o procedimento do algoritmo
€ 0 sequinte:

1. verifica as predic¢des individuais dos classtfar@s e duas listas sao criadas com os
atores correspondentes aos classificadores: umapsaatores com predigcao correta e outra
com os atores com predi¢cao incorreta.

2. A seguir, a rede de relacionamentos é atualifaaecedimento Atualiza-Relacoes
apresentando nkrro! A origem da referéncia ndo foi encontrada). Esta atualizag&o
ocorre da seguinte forma: o ator incorreto com aaneentralidade de grau (quando houver
mais de um ator, seleciona um deles aleatoriaméstéd substituir uma relacdo existente
com outro ator incorreto, selecionado através dea upnobabilidade inversamente
proporcional a centralidade do ator na rede, porreli@cionamento com um ator correto,
sendo que este Ultimo é selecionado de acordo aoan probabilidade proporcional a
centralidade. O relacionamento com o ator incoréetemovido e 0 novo relacionamento €
criado, se este relacionamento ainda ndo existe grocesso de adaptacao é realizado para
aumentar o desempenho do conjunto e foi baseadestwdos de Gaston e deJardins (2005).
Tais estudos utilizam a estrutura de redes complegsaformacdo de times de agentes, e
mostram que a eficiéncia organizacional pode sdhoreda quando os agentes podem
adaptar suas relacdes locais dentro de uma regho(265).

3. Continuando o processo de adaptacdo da redealigada uma verificacdo para
remocao de atores com baixa reputacdo (procedinfRemoove-ClassificadoresErro! A
origem da referéncia nao foi encontradg: Dentre todos os atores com centralidade abaixo

a7




de umthresholde cuja predi¢&o individual para o exemplo corr&sté incorreta, o ator com

menor centralidade é removido

CCS ({%,y},c0,m)

©CoNoOGOR~LONE

{X,y} : dados de treinamentat = vetor de caracteristicay & classe
cON’ : classes; > 2
0 : thresholdpara remocéao de classificadores

{e A} 4 € {1,..,c} conjunto de classificadores e suas predicOesidhis
A e{l,..,c} :predicdo global do conjunto

gON’ : soma das predices ponderadas pdeactasse
G(A,L) . grafo que representa uma rede de relacionamentissA={ay, ...,
ac} € o conjunto de atores e Lis{..,l} € o conjunto de arestas
I(ai, &) : uma aresta né&o direcionada conectando os &oees
m : quantidade inicial de relacionamentos de um radeo dentro da rede
ai > um ator
Col(a) : centralidade de grau do atgr

Parai=1 aténumExemplosTreino Fada

Corretos=Incorretos= @

Parg=1 aténumClassificadores Fac@a
A = Classificgg, Xi)

Sel; =i, Corretos= CorretosU{ ¢; }
SendoJncorretos= IncorretosU{ q; }

}

Atualiza-Relacoes (Corretos, Incorretos, G)

Remove-Classificadores(Incorretos,{e},G)

A = Obtem-Predicao-Social({&,G)

Se (A£y;) ou (numClassificadores=0){
adiciona novo classificadex, em{e}
adiciona novo atagy emA
Cria-Relacoes-Iniciaigfy,G,m )

}

Parg=1 aténumClassificadores&ca{
§=Treinag, { X,y }i)

}
SaidaA

Figura 11 — Algoritmo Conjunto de Classificadores 8ciais (CCS)

" Na implementac&o, quando mais de um ator se gacoaimesma situacdo para remogao, 0 mais antigo é
removido.
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Atualiza-Relacoes(CORRETOS, INCORRETOS,G)

oubhwnNE

7.

8.

9.

10.a = Seleciona ator e@ORRETO®ara criar relacionamento camyc usanddl
11.Sel(a, amc) OL, entdoL < L U { I(a, amc) }

amc = Ator-Menor-Centralidade(INCORRETOS)
REMOVIDOS =@
Para cada atar; [1 INCORRETOSaca {
Sel(amg, ajy UL, entdoREMOVIDOS = REMOVIDO$/{ «; }

}

ITinv = Probabilidade Inversamente proporcional a centialie de grau de cada
ator em REMOVIDOS

arem= Seleciona ator eREMOVIDOSpara remover relacionamento camusando
1_[mv

L «— Remove-Relacaofem ame)

IT = Probabilidade proporcional a centralidade de grde cada ator em CORRETQS

Figura 12 — Procedimento Atualiza-Relacoes

Remove-Classificadord6NCORRETOS, {e},G)

ouhwnE

Camaior = maior centralidade dentre as centralidades hwesadeA
amenor= Seleciona ator eNCORRETOSom menor centralidade
Se Qa(amenob <0 X CGmalor{

Remove atotimenordeA

Remove classificad@ correspondente amenorde{e}

Figura 13 — Procedimento Remove-Classificadores

4. ApOs a atualizacdo da rede, a classificacdoxdmplo pelo conjunto € obtida da

seguinte forma: uma votacgéo € realizada, e cadaé&qonderado pela centralidade do ator

correspondente (procedimento Obtem-Predicao-Sccigigura 14). A classificacdo do

conjunto corresponde & classe com maior vofacédo

5. O proximo passo é verificar a inclusdo de umonolassificador no conjunto. A

inclusdo é feita quando a predicdo do conjuntoiricorreta. Nesta situagcdo, um novo

classificador é criado, assim como seu ator cooradgnte. O novo ator € incluido na rede de

relacionamento utilizando a anexacéo preferens&iio criadosn relacionamentos para o

ator, sendo que o ator adjacente € selecionadeeatta anexacao preferéncia (procedimento

Cria-Relacoes-Iniciais - Figura 15).
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Obtem-Predicao-Socig#,},G)

1. 6 <0
2. Parai=1 atdumClassificadoreg-aca {
3. a; < ator correspondente ao classificagor
4. or= oy + Co(@)
5.}

6. Saida: arg max

Figura 14 — Procedimento Obtem-Predicao-Social

6. No final, todos os classificadores séo treinamms 0 exemplo corrente.

Cria-Relacoes-Iniciaig( G, n)

i=0
Enquantd <m Faca{
IT = Probabilidade do ataremA, proporcional a sua centralidade, de
receber uma nova ligacao
Selecione atatse;emA de acordo comil
L« L U I(a, ase)
i=i+1

Nl WNE

Figura 15 — Procedimento Cria-Relacoes-Iniciais

3.3 Andlise preliminar

A metodologia CCS se propde a explorar uma redeeldeionamentos, cujos atores
representam os classificadores do conjunto, orglenalatores se tornam mais relevantes a
medida que a rede evolui. Tratando-se de um mdoetode escalas, espera-se que durante
esta evolucéo alguns atores atraiam mais relaciem@s, tornando-seubsdentro da rede.

Estes atores com maior relevancia na rede teripeso maior na decisdo do conjunto.

8 Na implementagcéo, quando ocorre um empate entlasses, a classe selecionada é a primeira dafisia
(ver no Anexo | um exemplo de arquivo no format®E& (padrdo WEKA), onde o atributo classe € o d@tim
atributo definido)
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Para efeito de ilustragdo, uma avaliacdo simptificda metodologia sera realizada para

observar a evolucédo da rede de classificadoresioSatilizados o algoritmo 1-NN para

facilitar o entendimento e um exemplo de dominisebdo em (Stanley,2003), onde s&o

modeladas as preferéncias automobilisticas de nsuotdor jovem.
Considerando os exemplos de treinamento da Tabejaelrepresentam as escolhas

feitas por consumidores com este perfil, serdosaptadas as configuracdes do conjunto de

classificadores e da rede de relacionamento aitaadaao.

Exemplo | Tamanho Cor Marca Classe
e Pequeno Azul Toyota Nao interessadgo
e Pequeno Verde Toyota Interessado
€3 Grande Verde Honda N&o interessago
€, Grande Azul Honda N&o interessado
=S Pequeno Verde Honda Interessado

Tabela 4 — Exemplos de escolhas automobilisticasafieado em Stanley, 2003)

Na primeira iteracao, um classificadnre seu correspondente atdrsédo criados e é

treinado com o exempk® (Figura 16).

12 lteracao

cif e}

o1

Figura 16 — Configuracdo do conjunto de classificawtes e rede de relacionamentos (12 Iterag&o)

Na segunda iteracao, é verificada a predicéo iddalido classificador para o exemplo

€, que neste caso € a mesma predicdo do conjuntno @ovizinho mais proximo éy,

erroneamente; predize, como “N&o interessado”. O erro na predi¢cdo douwunjfaz com

gue novo classificadorc, seja criado, assim como seu correspondente @torOs

classificadores; e c, sédo treinados com o exemplo (Figura 17).

22 |teracéo

cif e, e}
c{ e}

ai

az

Figura 17 - Configuracdo do conjunto de classificaates e rede de relacionamentos (22 Itera¢&o)
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Na terceira iteracdo, ilustrada na Figura @8prediz o exemplaes; incorretamente
enquantoc, prediz corretamente. Se considerarmos que 0 &ofwevalecec,, a predicao
global sera incorreta. Nesta situacdo, um novosifieador c; e um novo atows Sserao
criados. O ator seréa incluido na rede e tera somsxées iniciais criadas de acordo com a
anexacao preferencial, ou seja, os atores com roantralidade terdo maior probabilidade de
receber esta ligagcdo de. Como nesta situagdo a rede possui somente doissate
considerando que (quantidade de ligacdes iniciais) seja igual a fitobabilidade de que

e a, recebam ligacéo de é de 50% cada. Os classificadores do conjuntdrem@dos com

€, &2 €6s.

32 |teragdo ci{ ey, e, e} ax
o e, 3}
C3{ e3>} az

as

Figura 18- Configuracdo do conjunto de classificades e da rede de relacionamentos (32 Itera¢&o)

Na quarta iteracéo (Figura 19), os trés classificesl acertam a predicdo e todos eles
séo treinados com. A rede ndo sofre alteragéo.

42 |teracao cif ew &, €3, &} -
C{ &, €3, ey}
ca{ es} az

as

Figura 19 - Configuracéo do conjunto de classificantes e da rede de relacionamentos (42 Iteracéo)

Na quinta iteracdo (Figura 2@, ecs tém a predicéo individual incorreta enquaaito
possui predi¢cdo correta. Como a centralidadei,dé maior, seu voto ter& maior peso na
decisdo. Portanto, a predicdo do conjunto serarrigteoe um novo classificaday sera

criado. Nesta situacao, a probabilidade deagueceba a ligacéo dg sera maior que; e as.
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52 |terac&o cif e, &, €, &, &5} a1

cf e, €3, e, &5} a3
Ca{ €4, 5} ar
Cs{ &5}

aa

Figura 20 - Configuracédo do conjunto de classificamtes e da rede de relacionamentos (52 Iteragéo)

Observar que durante estas iteragdes existe urpgagéa dos relacionamentos entre 0s
atores para tentar melhorar o seu desempenho,aquionilustrada. Esta adaptacéo consiste
em fazer com que um ator, utilizando certos cotéassociados ao desempenho individual e a
estrutura da rede, se desligue de um ator e se &gautro com o qual ndo possua
relacionamento. Além da adaptacdo, acontece acéamde classificadores com pequena
relevancia (baixa centralidade) dentro da rede.

A expectativa é que durante a fase estavel de untetto a rede se estabilize com os
mesmos classificadores. Porém quando ocorre umanmgadie conceito, os classificadores
do conjunto devem cometer mais erros de predicdocomrsequentemente, devem perder
relacionamentos, diminuindo sua importancia demtao rede, e até mesmo podem ser
removidos, sendo substituidos por novos classiicesd

Com esta metodologia espera-se que os melhoresificadores sejam mantidos
enguanto os piores sejam descartados, garantindmoomdesempenho do conjunto na parte

estavel dos dados e uma rapida recuperacéo do peskemapos uma mudanca de conceito.

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o algoritmo CCS. efyus serdo apresentados: a
metodologia de avaliacdo, os experimentos prelimganecessarios para definicdo da
metodologia e os resultados obtidos.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo serdo apresentados a metodologiavdbBacdo, os experimentos
preliminares necesséarios para avaliacdo da metgidol6CS e os resultados obtidos na
aplicacao desta metodologia em ambientes com mad#ngpta, moderada e gradual. Estes
resultados serdo comparados com os resultadoskmim o algoritmo DWM, selecionado
devido ao seu desempenho quando comparado coms omtedodologias e algumas
similaridades com a metodologia CCS. A comparagéa feita utilizando os algoritmos K-
NN e J48 em ambas as metodologias.

4.1 Metodologia de avaliagcao

Nesta secdo sera feita uma explicacdo da base dies ddilizada para avaliar o

algoritmo, bem como as medidas de desempenho cpre idilizadas para avaliacéo.

4.1.1 Dados de treinamento e de testes

A base de dados utilizada para avaliagdo do mogedposto deve apresentar a
caracteristica deoncept drift A opcéo foi feita pela utilizacdo do mesmo domidie
(Enembreck, et al., 2009): um processo de negaziagateral entre um vendedor e um
comprador, onde um agente (comprador) deve ser aaentificar mudancgas na politica
de negociacdo de seu oponente (vendedor), oussejama oferta serd interessante ou nao
para o vendedor. Para tentar identificar uma muaagpolitica do oponente, o agente utiliza
a deteccdo de mudanca. Neste dominio, uma ofeda per definida pelas caracteristicas
apresentadas na Tabela 5. O conceito represemiscagdio de uma oferta interessante e uma
mudanca de conceito representa uma mudanca n&galé negociagdo do comprador. O
procedimento para geracao de exemplos de treinaredpste foi baseado no sisteGtagger
(Schlimmer e Granger, 1986). Enembreck et al. (R@@8niu alguns conceitos disjuntos que
o vendedor pode usar e o comprador deve desc@siexemplos sdo classificados como

Interessante Nao interessante
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Caracteristica Dominio

Cor [preta, azul, ciano, marrom, vermelha, verdegrala, magenta]

Preco [muito_baixo, baixo, normal, alto, muito_ahiastante_elevado, enorme,
ndo_vendavel]

Pagamento [0, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240]

Quantidade [muito_baixa, baixa, normal, alta, muatta, bastante_elevada, enorme,
ndo_garantida]

Prazo de entrega [muito_curto, curto, normal, lomgoito_longo]

Tabela 5 — Caracteristicas de uma oferta em um presso de negociacéo bilateral

Como alguns algoritmos lidam bem com mudanca deettmabrupta, mas ndo tao

bem com mudanca de conceito moderada ou gradualnforiadas bases de dados que

simulam estas trés formas de mudanca de concetooiXeitos utilizados para treinamento e

teste estdo apresentados nas tabelas 6, 7 e 8.

Conceito | Descricdo de uma oferta interessante Descricdo do conceito

1 (Preco=normal e Uma oferta é considerada interessante caso o preco
Quantidade=grande) ou seja normal e a quantidade desejada do produto|é
(Cor=marrom e grande. No entanto, um problema na linha de
Preco=muito_baixo e producéo de produtos da cor marrom forga o
Prazo de entrega = longo) vendedor a reduzir o preco porque o prazo de

entrega provavelmente sera longo.

2 (Preco=Alto e Os fornecedores enfrentam dificuldade para
Quantidade=muito_grande e fornecer matéria-prima e a producédo tem diminuido
Prazo de entrega=muito_curto) drasticamente. Por causa da falta de produtos, a|

companhia penaliza clientes que compram grandes
quantidades e necessitam delas com urgéncia com
um aumento para entrega nestas condi¢des.

3 (Preco=muito_baixo e Clientes importantes declaram incapacidade de
Pagamento=0 e honrar grandes contratos e a empresa precisa de
Quantidade=grande) or capital para continuar operando. Portanto, a eragres
(Cor=vermelha e vai reduzir drasticamente os precos de todos os
Preco=baixo e produtos para pedidos de grandes quantidades ¢
Pagamento=30) pagamento em dinheiro. No entanto, produtos

vermelhos estdo em falta, o que impede que seu
preco caia muito. Para compensar isso, a empresa
decide prolongar o prazo de pagamento para 30
dias.

4 (Cor=preta e A empresa mantém uma grande quantidade de
Pagamento=90 e produtos pretos, implicando em alto custo de
Prazo de entrega=muito_curto) or armazenamento e logistica. A empresa entéo
(Cor=magenta e estende o prazo de pagamento para este produto,
Preco=alto e garantindo entrega imediata. Produtos magenta
Prazo de entrega=muito_curto) agora sao produzidos de matéria-prima importada,

tendo um aumento no seu custo. No entanto, ha
também uma grande quantidade deste produto e€m
estoque que precisa ser vendida rapidamente.

5 (Cor=azul e Grandes investidores estdo agora investindo na
Pagamento=60 e empresa, aumentando seus recursos de capital, jque
Quantidade=pequena e comeca a se posicionar de forma agressiva paral
Prazo de entrega=normal) or ganhar quota de mercado por meio da popularizacéo
(Cor=ciano e de alguns dos seus produtos. A empresa garant
Quantidade=pequena e longos prazos de pagamento para produtos cianp e
Prazo de entrega=normal) azul, mesmo para pedidos de pequenas quantidades.

Tabela 6 — Conceitos utilizados na mudanca abrupta

5
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Conceito Descricdo de uma oferta interessante

(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidadeitonpequena)
(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidadejugre)

(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidademaip

(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidadéa¥F al

(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidadeitoraita)
(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidadestabie elevada)
(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidadere)

(Prazo de entrega = muito_baixa e Quantidadeo=gsiantida)

O N[OOI WINF

Tabela 7 — Conceitos utilizados na mudanca moderada

Conceito | Descricdo de uma oferta interessante
A (Cor=azul e Prazo_entrega=muito_curto)
B (Cor=preta e Preco=alto) ou (Cor=magenta e Pag&ame)

Tabela 8 — Conceitos utilizados na mudanca gradual

Como visto na se¢dd.3, o que diferencia as formas de mudanca abeugtadual é o
tamanho da zona akift (Ax na Figura 6): no caso da mudancga abrupta= 1 (somente um
exemplo) e no caso da mudanca gradwak 1, o que significa que o conceito estd mudando
durante um certo nimero de exemplos.

Stanley (2003) modela a mudanca de conceito uttigaima funcéae, que representa
o dominio do conceitd sobre o conceit8 em um exemplo especifico. 8eesta estavel até
0 momenta, entdo até o exemplg o = 1. E ap0sx + AX, o = 0. Enquanto o conceito esta
mudando, & o < 1. Nesta situagdo, a probabilidade que um exeexgikgja no conceitd &
dado pomp(A) = a e a probabilidade que o mesmo exemplo esteja meitoB ép(B) =1 —

a. A funcdoa é representada na Figura 21, onde o eibepresenta o tempo.

Na terceira forma de mudanca avaliada, a mudandamada, assim como na abrupta, a

mudanca de conceito ocorre de um exemplo para @ure 1), porém um novo conceito

mantém certa similaridade com o conceito anterior.

Figura 21 — A funcéoe (baseado em Widmer e Kubat, 1996)
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O procedimento de geracdo dos exemplos de treirtameeiesté sdo apresentados nos
diagramas de atividade das figuras 22 e 23. Seg@tdoley (2003) a distribuicdo dos
exemplos nos arquivos de teste deve refletir aillistdo da qual o conceito do exemplo
corrente de treinamento foi escolhido. Isto exphcdiferenca na geracado dos arquivos de
teste nas zonas estavel edidt. Durante a parte estavel, o arquivo de teste septa o
conceito corrente, conforme o diagrama de atividada Figura 22, cujo resultado é
apresentado na Figura 24 (para cada exemplo dwrnento de um conceito, o arquivo de
testes € 0 mesmo). Na zonadiliét, para cada exemplo de treinamento gerado de acordo
p(A) e p(B), deve haver um arquivo de testes com exemplasibdiglos de acordo cop(A)
ep(B). A Figura 23 mostra o diagrama de atividades p@eracédo do arquivo de treinamento
(comAx exemplos) e\x arquivos de teste para a zonaddé entre dois conceitos A e B. O
resultado é apresentado na Figura 25 (para cadspéxee treinamento, o arquivo de testes &

um arquivo diferente).

° Os arquivos de treinamento e testes foram crinddermato .arff Attribute-Relation File Formaf que é o
formato esperado pelos componentes do WEKA (exemplanexo ).

58




Para cada
conceito ¢

Gerar arquivo de
treinamento com
N exemplos

l

Gerar arquivo de
testes com N
exemplos

@ — Nao=Ax

a=p(A)=Na/Ax
p(B)=1«

A\ 4

Gerar exemplo de
treinamento para
conceito Aou B
de acordo com

l

Gravar exemplo

\4

de treinamento

Gerar exemplo de

teste Aou B de |«
acordo conu

l

Gerar exemplo
em arquivo de
teste para

| Qtde exemplosl Qtde exempld

Na = Na -1

Na >0

Nao=0

" teste = N

teste < N

Figura 22 —Fluxo de atividades
para geracao de arquivos de
treinamento e teste para a fase

estavel dos dados

Figura 23 — Fluxo de atividades para a geracao decuivos de
treinamento e teste para a zona derift entre os conceitos A e B.
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Exemplos
de
treinamento

| Conceito A

. Zona de Drift I Conceito B

. .

Exemplos Exe(He(-)de A Exe(+)e(-)deB
de teste
Figura 24 — Resultado do fluxo de atividades da Figa 21
I‘ Conceito A 'I Lona de Drift '= ) Conceito B '—Jn
Exemplos
de < 0T IR I (LT
treinamento b ~
- - | > d
-~ | = ~
= ~
-7 i o
Fa S5
a=1 a=105 a=10
P(A) =100% P(A) =50% P(A)=0%
P(B) =0% P(B) =50% P(B) =100%

Exemplos
de teste

100% exe (+) (-) A
0% exe B

50% exe (H) (-} A
50% exe (+) (-) B

0% exe(H)(-) A
100% exe (H) (-) B

Figura 25 — Resultado do fluxo de atividades da Figa 22

4.1.2 Medidas de desempenho

A avaliacdo do algoritmo proposto sera feita wiido as seguintes medidas de

desempenho:

1. Taxa de acerto a cada passo da fase de treinamento, ou sefjaaexemplo de

treinamento, o comité de classificadores que estélcs construido € avaliado através da

submissdo de um arquivo com exemplos de teste siems. A Figura 26 ilustra o

procedimento: para cada conceitaum numero de exemplos de treinamento é submatido

modelo. A cada pass),(o modelo recebe um exemplo cle é avaliado com o arquivo de

teste correspondente ao conceito. E possivel aosgue na zona dirift o arquivo de teste
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vai depender da funcéo que rege a distribuicdo de exemplos no arquiverelaamento.
Como cada exemplo de treinamento da zonadwf foi gerado de acordo com uma
probabilidade, os exemplos de teste para cada éx@mpreinamento processado deve seguir

a mesma probabilidade (Figura 27).

Taxade acertdc,i) = ¥ x 100

Férmula 15 - Precisédo do sistema para predicdo dmiceitoc no instantei.

A funcéo para avaliacdo da taxa de acerto € rapee pela Formula 15, senbloa
quantidade de exemplos de teste classificadostaoreate €I, o total de exemplos de teste.
A recuperacéo da taxa de acerto (a quantidade elapas que o algoritmo necessita para
recuperar o desempenho) apés uma mudanca de comeitindicar o qudo rapido o
algoritmo se adapta a esta mudanca.

2. Quantidade de classificadores do conjuntanétrica avaliada a cada passo da fase
de treinamento, durante a construcdo da rede.

3. Idade média dos classificadores no conjuntenétrica (calculada pela formula 16)
avaliada a cada passo da fase de treinamento td@@&onstrucao da rede. Trata-se da média

da idade dos classificadores que compdem o conjunto.

3 idade(i)
Idademédia= =
n

Férmula 16 — Idade média dos classificadores de uconjunto
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o
Para cada Para c?da ]
de acordo com
| Aprendagxemplo de y Aprenda exemplo
i
l A\ 4
Avalie quantidade Avalie ql_Jantidade
de classificadores nd de classificadores ng
conjunto conjunto
v v
Avalie idade média Avalie idade média
dos classificadores dos classificadores
do conjunto do conjunto
. N Avalie performance
Avalie performance sobre exemplos de
sobre exemplos de teste gerados
teste deci utilizandoa
Préximo Préximo
Exemplo Exemplo
Fim Fim
Exemplos Exemplos
de Ci

Figura 26 — Fluxo de atividades para a avaliagdo Figura 27 — Fluxo de atividades para avaliagdo na
na zona estavel zona dedrift

4.1.3 Experimentos preliminares

Algumas definicbes devem ser feitas antes dos empetos. A primeira definicdo a ser
feita € qual valor de K a ser utilizado no algodtK+NN. As figuras 28, 29 e 30 apresentam o
desempenho da aplicagdo da metodologia DWM utitiaam algoritmo K-NN com varios
valores de K (no Anexo Il sdo apresentados osagsiftom a quantidade de classificadores
no conjunto) e verifica-se que o desempenho numeartdbcom mudanca abrupta e gradual €

obtido com K=1. No caso de mudanca moderada, oanelesempenho é com K=5. Em
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todos os tipos de mudanca, K=3 sempre ficou comédiane portanto sera o algoritmo

utilizado neste trabalho.

Taxa de acerto

Taxa de acerto

50

151
Exemplos

Figura 28 — Taxa de acerto - algoritmos K-NN (DWM -Mudanga abrupta)

] Ar
iy o
— — 1-NN
3-NN
5-NN
51 101 151 201 251 301 351

Exemplos

Figura 29 — Taxa de acerto - algoritmos K-NN (DWM -Mudanca moderada)
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90
85
80 -
751 7 JRAPLEVES
701 /
651 / — — 1NN
60 ! 3-NN
55 | 5-NN
50 T
1 51 Exemplos 101

/"=

Taxa de acerto

Figura 30 — Taxa de acerto - algoritmos K-NN (DWM -Mudancga gradual)

Para tentar o encontrar o equilibrio entre a qdade de classificadores e o
desempenho do conjunto (o ideal é conseguir aat#io mais eficiente dos recursos, ou seja,
o melhor desempenho com a menor quantidade possi@elclassificadores) outros
experimentos foram realizados com dsgameworkpara definir alguns parametros como a
guantidade de ligacdes iniciais na inclusdo de onorator na rede e o valor minimo de
centralidade para utilizar como critério de remogéaum ator da rede (e seu correspondente
classificador do conjunto). Nos experimentos com NDVibram utilizados 0s seguintes
parametrosf=0,5;6=0,01;p=1.

No modelo de rede livre de escalas de Barabasiq8.3), na inclusdo de um novo
ator na rede, € criada uma quantidade inicial Beimamentos deste ator com outros atores
da rede, representado porNa Figura 31 sao apresentados os desempenhos da
metodologia CCS utilizando valores diferentes peste parametro (os testes foram feitos
utilizando o 3-NN como algoritmo base de aprenddpage representam a média de 50
iteracOes) e na Figura 32 sdo apresentadas asdpaes de classificadores no conjunto. Os
valores testados foranm=1, m=2, m=3 e m=média dos ligacdes dos atores na re@s
resultados mostram que neste dominio o melhor \@lme=2, uma vez que é obtido um
melhor desempenho com menor quantidade de claskifies. As figuras representam os
experimentos que foram mais conclusivos para definvalor do parametro. Os demais

experimentos para definicdo neestdo no Anexo lll.
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Taxa de acerto

201

Exemplos

Figura 31 — Taxa de acerto - Mudanca moderada (3W)

30
—m=1

25 A e M=media NI
——m=2 e e ’

20 1 ----m=3 aee-r -7
—DWM - S . MWM

NUmero de Classificadores no
Conjunto

1 51 101 151 201 251 301 351

Exemplos

Figura 32 — Quantidade de classificadores - Mudangaoderada (3-NN)

As gréficos das figuras 33 e 34 apresentam uma a&@g@o entre os resultados obtidos
com valores diferentes de centralidade para a r@onde um classificador (utilizando o 3-NN
como algoritmo base de aprendizagem). Observa-segu umthresholdmenor 25% da
maior centralidade), a quantidade de classificalom@ conjunto é maior. Utilizando um
threshold maior 60% da maior centralidade), a quantidade de clasdifies diminui
consideravelmente. O desempenho, contudo, nadesa &nto, sendo que em determinados
trechos cada estratégia de remoc¢éo implica em medsempenho. O valor de centralidade
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escolhido para remocéo de classificadores nedialli@a €30% da maior centralidade dentro
da rede. Quando comparado com o valo@& da maior centralidade, o desempenho é
guase 0 mesmo, porém, a quantidade de classifesadidiminui consideravelmente. No caso
do valor de25% o desempenho também é praticamente o mesmo, pargoantidade de
classificadores aumenta muito. Os resultados Eeaexperimento com os tipos de mudanca
abrupta e moderada encontra-se no Anexo IV.

90
85
80
75 A
70

< 30% maior centralidade

Taxa de acerto

65 - < 40% maior centralidade"
60 - < 50% maior centralidade”
55 - - = .< 25% maior centralidade
' DWM
50 i
1 51 Exemplo 101

Figura 33 — Taxa de acerto - Mudanca Gradual (3-NN
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< 30%maior centralidade
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S 12 | < 50%maior centralidade . A -
8 5 10 - - - . < 25%maior centralidade PR
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22 5- M
) 6 VA% MWW
o
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£
S 2
z
0
1 51 101
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Figura 34 — N° de classificadores - Mudanca GradugB-NN)
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4.2 Comparacédo CCS X DWM

Nesta secéo serdo detalhados e comparados osdesutibtidos com a metodologia
proposta e a metodologia DWM. Estes resultadogseptam a média de 50 experimentos. A
geracao do conjunto é homogénea (Moreira, et BBR2Qima vez que o algoritmo usado para
inducdo dos classificadores € 0 mesmo. A comparagi® as metodologias sera feita
utilizando um algoritmo de aprendizagem simb0lig48) e um algoritmo de aprendizagem
baseada em exemplo (3-NN).

Os parametros utilizados no algoritmo CCS foraningds através dos experimentos
apresentados anteriormente. Para a quantidadgai®dis iniciais foi utilizada=2. Para o
critério de remocéo de classificadores, a cenadédutilizada foB0% da maior centralidade
da rede ¢=0,3).

No caso do DWM, os parametros utilizados forn0,5;6=0,01;p=1.

Os dados de treinamento e teste foram distribuddaeguinte forma:

- Mudanca abrupta: foram definidos 5 conceitoséla 6) e, para cada conceito, 50
exemplos de treinamento do conceito (positivos gatieos) foram criados, de forma que a
cada 50 exemplos o conceito muda. Para cada conceit arquivo para testes com 50
exemplos do conceito (positivos e negativos) fiado.

- Mudanca moderada: foram definidos 8 conceitobélea7) e, da mesma forma que na
mudanca abrupta, foram gerados arquivos de treintmne teste com 50 exemplos (positivos
e negativos) para cada conceito.

- Mudanca gradual: os arquivos de treino foram amstgs com 50 exemplos (positivos
e negativos) classificados de acordo com um cangeidté o exemplo 50¢ = 1. Apés o
exemplo de numero 5@ comeca a diminuir, de forma que o conceito A camacser
substituido por um concei& No exemplo 100, o conceiibtorna-se estavet (= 0) e assim
permanece até o final do experimento. Na zona ddanga, a distribuicdo dos exemplos por
conceitos é feita de acordo com a probabilidat® e p(B) = 1 — p(A) sendo que(A)
decresce enquanp{B) aumenta. Os arquivos de teste, para a parte bdt@/dados, seguem
0s mesmos moldes dos outros tipos de mudanca: é&iipdas de teste para cada conceito.
Porém, como visto anteriormente, na zonaldlié a distribuicdo dos exemplos nos arquivos
de teste deve refletir a distribuicdo da qual acedo do exemplo corrente de treinamento foi

escolhido. Isto significa que, para cada exempltreleamento na zona dgift, deve haver
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um arquivo de testes com 50 exemplos, distribuddoacordo conp(A) e p(B). Os conceitos
A e B estédo apresentados na Tabela 8).
A seguir, serdo apresentados os resultados obtopontos de mudanca de conceito

séo representados por uma linha vertical nos gsafic

4.2.1 Mudanca Abrupta

A Figura 35 representa os resultados dos experosatd aplicacdo das metodologias
CCS e DWM em dados com mudanca abrupta de condédizando o algoritmo 3-NN como
base de aprendizagem. Apesar de um desempenharsdag duas metodologias, o CCS
apresenta uma recuperacao mais rapida no desemgedtia mudanca de conceito.

Observa-se também que na metodologia CCS a tax@atto € mais constante. Isto
pode ser explicado por uma menor variacdo nos ifitaskres do conjunto: entre 0s
exemplos do mesmo conceito, a base de classifieadiar conjunto se mantém a mesma.

Quando o algoritmo base de aprendizagem é o J¢8rf~B6) o comportamento € o

mesmo.

90
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Figura 35 — Taxa de acerto CCS X DWM — Mudanca abrpta (3-NN)
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Figura 36 — Taxa de acerto CCS X DWM — Mudanca abrpta (J48)

Nos gréficos das figuras 37 e 38 estado representmlguantidades de classificadores

no conjunto utilizando os algoritmos 3-NN e J4&pertivamente. Em ambos 0s casos, a

quantidade de classificadores € menor no caso d& 8E€stes graficos sdo representados 0s

desvios padrao para a média de classificadores estexperimentos. Os valores mais baixos

do desvio do CCS mostram que a metodologia apeesemér variagdo menor entre 0S

resultados dos experimentos, o que indica que & estdvel e, portanto, mais confiavel que o

DWM. No Anexo V séo apresentados os graficos eates ao total de classificadores

criados durante a construcéo do conjunto.

Numero de classificadores no

conjunto

25

20 +

15 +

10 +

—— DWM
— CCS

Exemplos

Figura 37 - N° de classificadores CCS X DWM - Mudaca abrupta (3-NN)
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Figura 38 - N° de classificadores CCS X DWM - Mudaga abrupta (J48)

As figuras 39 e 40 mostram que a idade média dssificadores do conjunto € maior
na metodologia CCS. Isto significa que a metodal@gimais conservadora que o DWM, uma
vez que favorece os classificadores mais antigoscaéo do DWM, o classificador nasce
com o peso maximo (que diminui a medida que o ifieador erra na predicdo), o que
favorece 0s novos classificadores a permanecerentonqunto. No caso do CCS, a
centralidade aumenta & medida que o classificathrteana predi¢do, o que faz com que os
classificadores mais antigos permanec¢am no conjunto

A vantagem de uma metodologia mais conservadoraeéum classificador com um
historico de bom desempenho néo é descartado pdraixo desempenho durante um curto
periodo de treinamento. Por outro lado, novos ifleadores demoram para atingir um nivel
elevado de “maturidade” (nUmero de conexdes), gogde ocasionar sua remocao prematura
do classificador do conjunto.

Outro fato que pode ser observado nestes graficasqéeda da idade média dos
classificadores apdés a mudanca de conceito (destguar circulos). Isto é explicado pelo
fato de que os classificadores antigos erram neigredicdo, uma vez que o conceito esta
mudando, o que causa a remocao destes classiisadbmedida que estes classificadores
séo substituidos por novos classificadores, a idagtia do conjunto diminui.

Os gréficos das figuras 41 e 42 apresentam a ndmliddade dos classificadores
removidos e comprovam a idéia de que no CCS presml®s classificadores mais antigos.
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Figura 39 — Idade média dos classificadores CCS XVilM - Mudanca abrupta (3-NN)
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Figura 40 — Idade média dos classificadores CCS XViM - Mudanca abrupta (J48)
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Figura 41 — Idade média dos classificadores remowd (3-NN)
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Figura 42 — Idade média dos classificadores remowid (J48)

A sequéncia de grafos da Figura 43 mostra as dleslacionamentos criadas durante
a construcdo do conjunto. Percebe-se que a basmrgonto € formada pelos mesmos
classificadores até que ocorra a mudanca de conégitre o grafo do exemplo 50 e o grafo
do exemplo 100, todo o conjunto de classificad@rssibstituido. Do exemplo 100 ao 150,

somente o classificad@;, permanece no conjunto.
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Exemplo 200 Exemplo 215

Figura 43 — Evolugéo da rede de relacionamentos -WMdanca abrupta (3-NN)

E possivel observar que, apesar de utilizar a gdexpreferencial, a rede criada ndo
apresenta uma caracteristica de uma rede livrsacdas (alguns classificadores com muitas
ligaces, odubg. Isto pode ser explicado pelo fato de que, alémartkxacao preferencial, a
atracdo de novos relacionamentos também dependesgmpenho do classificador. Ou seja,
0s atores somente atraem mais relacionamentos @ymadizem corretamente os exemplos
de treinamento. Outro fator que contribui para &t remocéo dos classificadores a medida
gue estes atingem uma centralidade minima. Remowetlassificador implica em remover

0s seus relacionamentos, o que diminui a centd®ida outros classificadores.

4.2.2 Mudanca moderada

No caso da mudanca moderada (situacdo em que oadaito mantém similaridade
com 0 conceito anterior) ndo ocorre uma queda bArauscdesempenho, como no caso da
mudanca abrupta. Pode-se observar nos graficosagueontrario da mudanca abrupta, o
desempenho é recuperado mais rapidamente. No @sBNN, o desempenho do CCS
guando comparado ao DWM melhora com a quantidadewieeitos (Figura 44). Com o J48
as duas metodologias conseguem praticamente o nteEsampenho (Figura 45).
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Figura 44 — Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca Modeada (3-NN)
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Figura 45 — Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca Modada (J48)

351

A Figura 47 mostra que a quantidade de classifiedao conjunto para o CCS é

praticamente a mesma do DWM quando utilizado orafgo J48. No entanto, com o

algoritmo 3-NN (Figura 46), € necessaria uma qdadg maior de classificadores para

conseguir um desempenho melhor que o DWM. As digasas mostram que, da mesma

forma que na mudanca abrupta, o CCS é mais espaged DWM, uma vez que os resultados

obtidos nos experimentos sao mais precisos.
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Figura 46 — N° de classificadores CCS X DWM - Mudaga moderada (3-NN)
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Figura 47 - N° de classificadores CCS X DWM — Mudaga moderada (J48)

A média de idade dos classificadores para o CCS;aso do J48 é praticamente a
mesma do DWM (Figura 49). Isto significa que nestaacao os classificadores novos séo
mais favorecidos tanto no CCS como no DWM. No ads@3-NN, o CCS continua sendo

mais conservador que o DWM, favorecendo os maig@n(Figura 48).
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Figura 48 — Idade média dos classificadores CCS XVilM - Mudanca moderada (3-NN)
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Figura 49 — Idade média dos classificadores CCS XViM - Mudanca moderada (J48)

4.2.3 Mudanca gradual

Da mesma forma que na mudanca moderada, ndo hqueda abrupta no desempenho

dos sistemas CCS e DWM na mudanca gradual. Nestel¢ mudanca, o desempenho do

CCS é superior ao do DWM, como pode ser constatadgraficos (figuras 50 e 51).
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Figura 50 — Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca gradal (3-NN)
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Figura 51 - Taxa de acerto CCS X DWM - Mudanca gradal (J48)

As figuras 52 e 53 mostram que o numero de claasifires no conjunto é menor no
caso do CCS (embora no caso do J48 a quantidadegsificadores € menor para o0 DWM
no final do segundo conceito) e este nimero seédmaobnstante. Observa-se que no caso do
DWM, a quantidade de classificadores diminui ncalfido segundo conceito, mas isto
acarreta uma diminuicdo na taxa de acertos. Da mésmma que nas mudancas abrupta e
moderada, a variagdo na quantidade de classifieadoitre os experimentos para o CCS foi
menor que no caso do DWM.
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Figura 52 — N° de classificadores CCS X DWM - Mudaga gradual (3-NN)
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Figura 53 — N° de classificadores CCS X DWM - Mudaga gradual (J48)

Ao contrario das mudancgas abrupta e moderada, damga gradual a média de idade
dos classificadores no conjunto no CCS e no DWMuéarproxima (figuras 54 e 55). No
caso do J48, quando o segundo conceito se estahiliZZCS torna-se inclusive menos
conservador que o DWM e mantém os classificadomds novos. Observar que a queda de
desempenho do DWM foi resultado da queda na quatdidle classificadores. No caso do
CCS, a quantidade de classificadores se manteviécgmente constante enquanto o

desempenho melhorou.
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Figura 54 — Idade média dos classificadores CCSX DM/— Mudanc¢a Gradual (3-NN)
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Figura 55 — Idade média dos classificadores CCS XVilM — Mudanca gradual (J48)

4.3 Consideracoes finais

Nesta secdo foram apresentados os resultados ®btdoa aplicacdo das metodologias
CCS e DWM em uma base de dados artificial, que laimaoncept drift De modo geral, os
resultados demonstraram a eficiéncia de uma abemdagcial na construcdo e integracao de
um conjunto de classificadores. Na comparagcdao comWM, o CCS apresentou um
desempenho equivalente ou superior com uma qudetidanor de classificadores.
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5 CONCLUSAO

Esta pesquisa teve como objetivo verificar a apfioados conceitos da analise de redes
sociais na integracao dos classificadores de unumtn especificamente num dominio com
concept drift Partindo da hipétese que um conjunto de classifires pode ser modelado
como uma rede de relacionamentos, onde os claskifies sdo o0s atores e 0s
relacionamentos entre eles representam a predidéatiGa para um exemplo, foi
desenvolvida uma metodologia denominada Conjuntoldssificadores Sociais (CCS).

Para esta metodologia o modelo de rede livre dalas¢oi o modelo escolhido para
criacdo da rede de relacionamentos devido as edisittas semelhantes deste modelo com
conjunto de classificadores: no conjunto, os diassiores possuem reputacdes diferentes, as
ligacBes entre os membros séo aleatorias e a dadatde individuos pode variar em fungéo
das escolhas coletivas realizadas.

A principal caracteristica deste modelo é que dabitidade de que um ator atraia
novos relacionamentos € proporcional a sua ceddiddi (anexacdo preferencial). A
construcdo da rede durante a etapa de treinameditn, da inclusdo de novo ator na rede
envolve os seguintes procedimentos:

1. de acordo com alguns critérios baseados nosmgesdos individuais dos
classificadores, alguns atores alteram a sua moe@gdede, substituindo ligacbes com alguns
atores por ligacbes com outros atores. O objetigstad adaptacdo é obter um melhor
desempenho do conjunto.

2. quando algum ator atinge uma posi¢céo dentroeda que o torna irrelevante nas
decis@es coletivas, este ator € removido. Estgdme verificada utilizando a ARS.

Uma vez construida uma rede de relacionamento$ilizagéo de conceitos da ARS
permite definir as reputacdes dos classificadoesdrd desta rede de relacionamentos. Estas
reputacdes vao indicar o peso do classificadodaesdes do conjunto.

Portanto, a ARS é utilizada na fase de construgdocanjunto, definindo os
classificadores que podem ser removidos ao peuderetevancia, e na fase de integracéo dos
classificadores, para a definicdo das decisOeticde

Para avaliar a metodologia proposta foram realgadiversos experimentos em
ambiente contoncept drift Os experimentos foram conduzidos utilizando uaselte dados
artificial, representando um dominio de negociduifateral. Esta base foi criada simulando

o0s trés tipos de mudanca: abrupta, gradual e maaleAéem disto, a metodologia foi avaliada
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utilizando os algoritmos 3-NN e J48 como algorithase de aprendizagem, representantes de
algoritmos baseados em exemplos e simbdlicos, cigpmente.

Nos experimentos, a metodologia CCS foi comparadaa metodologia DWM e o0 seu
desempenho foi similar, e até melhor em muitasagies, com menor quantidade de
classificadores. A metodologia também apresentou memor desvio padrdo entre 0s
experimentos, 0 que mostra uma maior estabilidade.

De modo geral, os resultados obtidos foram sabistet, 0 que permite concluir que
através de uma rede de relacionamentos constryadiados classificadores de um conjunto
€ possivel utilizar os conceitos da analise desrateiais na constru¢cdo do conjunto e na
integracéo dos classificadores para deciséo caletiv

No entanto, cabe ressaltar que a evolucdo da @oecorreu da forma esperada: no
modelo utilizado (livre de escalas), a rede finariss composta por alguns atores
(classificadores) com muitos relacionamentos e spram 0s mais relevantes nas decisdes
coletivas. Entretanto, além da anexacgéo preferem@ametodologia CCS a atualizagédo da
rede de relacionamentos depende também do desempatiftidual dos classificadores.
Outro fator que influencia no modelo final da redeo processo de remocao de
classificadores: ao remover um classificador, selasionamentos sdo também removidos, o
gue acaba afetando a centralidade de outros otaskifes na rede.

A expectativa inicial era de eliminacdo de paraosetpara configuracdo da
metodologia, porém, foram necessarios parametnas ipdicar a centralidade minima para
remocao de classificadores e também a quantidadal ide ligacdes no momento de inclusdo
de um ator na rede.

Neste trabalho a medida de reputacao utilizada fentralidade de grau. Em estudos
futuros deve ser analisado o comportamento da roletgid utilizando as demais medidas de
centralidade da ARS como centralidade de intermgédia informacao.

A ARS também fornece diferentes formas de explarads rede como métricas de
grupos, cliques e outros conceitos nao exploradssentrabalho que podem ser utilizados
futuramente para exploracdo da metodologia apredaniAlém disto, novas estratégias de
adaptacdo da rede podem ser utilizadas, assim difer@ntes heuristicas para criacao e
remocéo de classificadores.

Os experimentos conduzidos neste trabalho indicaenagmetodologia proposta pode
ter um desempenho superior ao DWM. Outras avalsagée necessarias para confirmar este
desempenho. Uma delas seria utilizando bases des dkdddominios diferentes e bases de

dados reais.
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ANEXOS

Anexo | — Exemplo arquivo no formato .arff(  Attribute-Relation File
Format)

@relation Oferta Interessante

@attribute cor {preto, azul, ciano, marrom, vernogherde, amarelo, magenta}
@attribute preco {muito_baixo, baixo, normal, attajto_alto,bastante_alto,enorme,
nao_vendavel}

@attribute pagamento {0,30,60,90,120,150,180,210,24
@attribute quantidade {muito_baixo,baixo,normabatuito_alto,bastante _alto,enorme,
nao_assegurado}

@attribute entrega {muito_curto,curto,normal,lomgoito_longo}
@attribute interesse {SIM, NAO}

@data

preto,enorme,90,bastante_alto,muito_curto,SIM
preto,enorme,210,muito_baixo,longo,NAO
azul,normal,60,baixo,muito_longo,NAO
preto,muito_baixo,30,muito_baixo,curto,NAO
magenta,alto,120,muito_alto,muito_curto,SIM
magenta,alto,180,muito_baixo,muito_curto,SIM
azul,alto,0,baixo,curto,NAO

verde,baixo,120,bastante alto,muito_curto,NAO
magenta,alto,120,baixo,muito_curto,SIM
preto,bastante_alto,0,baixo,normal,NAO
ciano,bastante_alto,30,bastante_alto,muito_curt@NA
magenta,alto,90,nao_assegurado,muito_curto,SIM
ciano,nao_vendavel,180,alto,curto,NAO
marrom,baixo,180,normal,normal,NAO
verde,alto,30,muito_baixo,longo,NAO
preto,muito_alto,90,bastante_alto,muito_curto,SIM
magenta,alto,150,muito_alto,muito_curto,SIM
marrom,alto,150,alto,longo,NAO
verde,enorme,240,muito_alto,muito_curto,NAO
magenta,bastante_alto,210,nao_assegurado,muit@,Mhg
azul,enorme,60,bastante_alto,muito_longo,NAO
preto,bastante_alto,90,enorme,normal,NAO
preto,muito_baixo,150,enorme,longo,NAO
verde,enorme,30,bastante_alto,muito_curto,NAO
amarelo,baixo,150,enorme,curto,NAO
verde,nao_vendavel,210,baixo,muito_longo,NAO
magenta,alto,120,nao_assegurado,muito_curto,SIM
magenta,alto,210,normal,muito_curto,SIM
magenta,alto,30,baixo,muito_curto,SIM
azul,enorme,210,enorme,longo,NAO
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Anexo Il — Aplicacdo metodologia DWM dutilizando alg  oritmos K-NN
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Figura 56 — N° de classificadores - algoritmos K-NNDWM — Mudanca abrupta)
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Figura 57 — N° de classificadores - algoritmos K-NNDWM — Mudanca moderada)
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Figura 58 — N° de classificadores - algoritmos K-NNDWM — Mudanca gradual)
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ANEXO Il - Comparacao com diferentes valores de
iniciais) — Mudancas abrupta e gradual

Taxa de acerto
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Figura 59 — Taxa de acerto - Mudanca Abrupta (3-NN)
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Figura 60 — N° de classificadores - Mudanca Abrupt&3-NN)
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Taxa de acerto

Numero de Classificadores no
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Figura 61 — Taxa de acerto — Mudanca Gradual (3-NN)
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Figura 62 — N° de classificadores - Mudanga GradugB-NN)
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ANEXO IV - Threshold para remocé&o de classificadores — Mudancas
abrupta e moderada
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Figura 63 — Taxa de acerto — Mudanca Abrupta (3-NN)
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Figura 64 — N° de classificadores — Mudanca Abrupt&3-NN)
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Taxa de acerto
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Figura 65 — Taxa de acerto - Mudanca Moderada (3-NN
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Figura 66 — N° de classificadores — Mudanca moderad3-NN)
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ANEXO V - Total de classificadores criados
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Figura 67 — Total de classificadores criados - Mud®&a abrupta (3-NN)
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Figura 68 - Total de classificadores criados - Muahca abrupta (J48)
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Figura 69 — Total de classificadores criados - Mud&a moderada (3-NN)
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Figura 70 — Total de classificadores criados - Mud&ga moderada (J48)
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Figura 71 - Total de classificadores criados - Mudga gradual (3-NN)
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Figura 72 - Total de classificadores criados - Mudg;a gradual (J48)
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