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Resumo

Este trabalho compreende o desenvolvimento do métdd conjunto de
classificadores baseado em Redes Sociais SEigl Adaptive Ensemble Conjunto de
Classificadores Adaptativos Sociais) para classiBio destreamsde dados (Classificacdo
Onling). No ambito da Classifica¢@dnline o problema de mudanca de conceito é tido como
um dos mais importantes. Métodos baseados em donfle classificadores apresentam
vantagens para Classificac@mline em que mudancas de conceito ocorrem, uma vez que
estes podem adaptar os classificadores que os epmgriovendo-0s, adicionando novos ou
atualizando os existentes na ocorréncia de umamgadie conceito. A abstracdo do conjunto
de classificadores como uma Rede Social adicionmogdo de conexdo entre oS
classificadores, a qual mensura o quao similar dtassificadores sdo com relacdo as
predicdes feitas por eles, dessa forma, o congeitca de ser dependente exclusivamente de
métricas locais de performance para avaliacdo de classificador. Além disso, é possivel
identificar padrbes de comportamento entre os iflzedores e analisar questdées como
redundancia e diversidade. A estratégia de evoldoamonjunto foi desenvolvida a partir da
nocao de classificadores similares. O SAE dispddassificadores em uma estrutura de rede
adaptada aos ultimos dados observados. A adapdagémnjunto é feita de forma a reforcar a
generalidade dos classificadores e a taxa de a&fitoapresentados testes cineamsde
dados estaveis, com mudanca de conceito gradubiupta. Em comparacdo com outros
algoritmos, que representam o estado da arteedlatlita, 0 SAE obteve taxa de acerto similar

e, para grande parte dos experimentos, um tempmdessamento significativamente menor.

Palavras-Chave Conjunto de classificadores, Analise de RedesiasycClassificacdo

Onling Mineracéo dé&treamgde dados.



Abstract

This work encompasses the development of a newrdieeclassifier based on Social
Networks named SAE (Social Adaptive Ensemble) five&dn Classification. Within Stream
Classification, concept drift is considered one tbé most important issues. Ensemble
methods present advantages on Stream Classificati@ene concept drift occurs, since they
can adaptively update its component classifiersjoreng, adding new or resetting them.
Using a Social Network abstraction for the ensenalolds the notion of connection between
classifiers, which measure how similar predictimosn two classifiers are, thus, the ensemble
is not exclusively dependent on local performancstrics for each classifier evaluation.
Besides that, it is possible to identify patternsoag classifiers, such that it is possible to
analyze classifiers’ redundancy and diversity. €hsemble evolution strategy was developed
based on the notion of similar classifiers. SAEaages classifiers in a network structure
adapted to the last seen data. The adaption is tadeforce ensemble generalization and
accuracy. Experiments are reported for streams wathdrift, abrupt and gradual drift. In
comparison to state of the art algorithms, SAE daseved similar accuracy and, for most

cases, demands significantly less processing time.

Keywords: Ensemble Classifiers, Social Network Analysis,@D&tream Classification, Data

Stream Mining.
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Capitulo 1

Introducéo

Os recentes avanc¢os tecnologicos relativos a dismsse softwares para aquisicdo e
armazenamento de dados permitiram que organizagfipsrissem e armazenassem um volume
elevado de dados. Essas organizagcdes costumammestainteressadas no conhecimento que
pode ser extraido dos dados do que nos dados leotas. Por exemplo, uma montadora de
carros pode rastrear os comentarios sobre os sedslas de carros em uma rede social. De
posse destes comentarios, a montadora pode predizgual dos modelos ela deve investir para
obter o maior retorno. Esse tipo de configuracd&dimlos € denominada uma fonte de dados de
fluxo continuo, owstreamde dados, e ela adiciona caracteristicas Unita®fa de classificacao,
como: volume de dados elevado ou infinito (muitomentarios), instabilidade na distribuicéo
(usuarios podem mudar de opinido), periodo de addiclos dados (comentarios de meses atras
podem néo ser tdo Uteis quanto os atuais), rapgigdade novos dados (toda vez que um cliente
fizer um comentario sobre um modelo de carro datatmma).

As caracteristicas apresentadas podem ser sunasiead quatro restricdes que devem
ser atendidas para que um classificadostdeamsde dados seja eficiente. A primeira restricao
esta relacionada com a memoria disponivel. Os dadms podem ser armazenados para
processamento posterior, pois isso nao € vidmdgmde dados potencialmente infinita) ou ndo
é relevante (dados antigos nao representam o t¢orataal). A segunda restricao diz respeito ao
tempo de processamento necessario para procesgsainstancia. Instancias serdo perdidas se o

tempo entre a chegada de uma nova instancia foomdm que o tempo que o classificador
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precisa para atualizar o seu modelo. A terceiraigéds assume gque 0 conceito que representa a
distribuicdo de classes entre as instancias podamao longo do tempo, consequentemente, o
classificador precisa adaptar o seu modelo pasalagtar ao novo conceito. A Ultima restricdo, a
qual ndo é limitada streamsde dados, dita que o modelo gerado pelo classdicdeve ser tao
preciso quanto possivel com relacdo a taxa deocacert

Para lidar com estas quatro restricbes (espacq@otemudanca de conceito e taxa de
acerto) foram propostos varios algoritmos, comoWND (Maloof e Kolter, 2003), o ASHT
Bagging (Bifet et al, 2009), dHoeffding Tree (Domingos e Hulten, 2000), dentre outros. Uma
atencdo especial foi dada para os algoritmos basead conjuntos de classificadores, uma vez
gue estes costumam obter uma taxa de acerto mairatgumas situacoes facilitam a adaptacao
do modelo do classificador frente a uma mudancazaieeito, apesar destes exigirem mais
memoaria e tempo de processamento.

Como € apontado em (Polikar, 2006) existem doispoorantes principais que devem ser
considerados no desenvolvimento de um método baseadconjunto de classificadores. O
primeiro diz respeito a estratégia de construcdcahjunto, a qual deve reforcar a diversidade
entre os classificadores. A segunda é relacionaft@nza como € realizada a combinacdo das
predicdes, a qual deve ressaltar predicbes coreetafsiscar as incorretas. Além destes dois
componentes, quando os dados séo representadasmpstreamde dados é importante incluir
uma estratégia de atualizacdo em resposta a mddaeganceito.

O algoritmoSocial Adaptive Ensemb(8AE) apresentado neste trabalho, foca nestes trés
aspectos de um método baseado em conjunto defickdsies paratreamsde dados, isto €,
diversidade, combinacéo e adaptacdo. No SAE osifitasiores sdo dispostos em uma estrutura
de rede social, na qual os classificadores repi@sens atores e as conexdes representam a
similaridade, relativa as predi¢des passadas, elase

1.1 Motivacao e Hipotese

Medidas como a quantidade de erros cometidos, daxa de acerto podem ser
mensuradas para cada classificador de um conjuma estratégia simples € remover aqueles
com baixa taxa de acerto e manter os demais, adiim novos conforme antigos sao

removidos. Neste caso ndo ocorre a identificacdande mudanca de conceito e o modelo se
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adapta a mudanca naturalmente. Além da estratégiatuhlizacdo do conjunto, dois outros
componentes devem ser levados em consideracdo senwddvimento do conjunto de
classificadores, sdo eles: a diversidade do camjenb método de combinacdo das predi¢cdes
individuais. Construir um conjunto diverso de cifisadores, com relacdo as suas predicoes, é
importante para permitir que a combinacéo desfasnselhor do que um dnico classificador. A
maneira como as predi¢des dos classificadoresosbicadas deve ressaltar predicdes corretas e
evitar as incorretas.

A hipotese em gque esta baseado este trabalhog@edpara se obter um conjunto de
classificadores diverso e permitir uma combinagdeqaada destes € importante mensurar a
similaridade existente entre as predi¢cdes dosifitastores que formam o conjunto. Mensurar a
similaridade entre os classificadores é util pdemiificar quais séo dissimilares e apontar quais
sédo redundantes. A combinacédo de varios classifieadredundantes ndo permite melhorar a
taxa de acerto, além disso, a existéncia de mulgssificadores redundantes ofusca predi¢des
corretas feitas por pequenos subconjuntos de fitaskires dissimilares. A partir da definicdo da
similaridade entre classificadores é possivel coarbas predicdes a nivel de subconjuntos
similares e depois combinar as decisdes destesguntos na decisao final.

Obter um conjunto de classificadores diversos nadrivdal, especialmente na
ClassificagdoOnline Em (Oza e Rusell, 2001) foram propostos métodes meinam o0s
classificadores utilizando subconjuntos dos dadose(sdes ddagging (Breiman, 1996) e
Boosting(Freund e Schapire, 1997) para a Classificagdline). Em (Maloof e Kolter, 2003), a
diversidade do conjunto € obtida a partir da add® classificadores em momentos diferentes,
porém uma vez adicionados eles serdo sempre tosimed mesmas instancias. Em (Béeal,
2009), o conjunto é formado por arvores de decgpd® possuem limitacdes quanto a altura
maxima que cada uma pode obter (ASHBRgging. Todos estes meétodos criam 0s
classificadores de modo a maximizar a diversidpdesm néo € feita uma mensuracdo explicita
para verificar a diversidade entre os classificasloAlguns destes métodos tém o conjunto
renovado com uma frequéncia maior, como o DWM (MidoKolter, 2003), porém a renovacao
é feita com base na taxa de acerto individual thssificadores e ndo considera a similaridade
entre eles.
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Para garantir a diversidade do conjunto no aigariSAE € utilizado um método de
Bagging onlingOza e Russel, 2001), a adigdo de classificadorediferentes momentos (DWM
(Maloof e Kolter, 2003)), além do uso de mecanisnugs identificagdo e remocdo de
classificadores redundantes. As taxas de acertovidodl e do conjunto também sé&o
consideradas para remover classificadores que ebi@go de um limiar minimo e adicionar
novos classificadores quando o conjunto possui taxa de acerto baixa. De modo geral, o
algoritmo SAE combina propostas existentes naalibea com a identificacdo das relagbes entre

classificadores para manter um conjunto diverso.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo global o desenuadvito de um método baseado em
conjunto de classificadoreSdcial Adaptive EnsembleSAE) que abstrai o conjunto como uma
rede social por meio da identificacdo das relagdese os classificadores. Os objetivos
especificos incluem o estudo do relacionamente@ exdrclassificadores, a implementacdo de um
modelo evolutivo de rede baseado no modelo delngdede escala, a analise do comportamento
do SAE frente astreamsde dados com e sem mudancgas de conceito e a @agapantre o SAE

e 0s demais metodos baseados em conjunto de icladsies presentes na literatura.

1.3 Organizacao do trabalho

A organizacao deste trabalho é feita da seguinteeitea No capitulo 2 sdo apresentados
0s conceitos relativos a ClassificacBmline e a mudanca de conceito. No capitulo 3 é
apresentada a Andlise de Redes Sociais, incluindoe@tos da Teoria dos Grafos, medidas de
proeminéncia e topologias de rede. No capitulcagrésentado o algoritmo SAE. No capitulo 5

sdo apresentados os experimentos realizados eusséi® dos mesmos.
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Capitulo 2

ClassificacaoOnline

Motivados pelas tecnologias de obtencdo e persist@&e dados, empresas, grupos de
pesquisa e governos, passaram a armazenar um tmmada vez maior de dados. Com a
intencéo de melhor aproveitar o potencial das bdsetados mantidas por estas instituigcdes foi
estabelecida a é&rea de aprendizagem de maquinaalrmnte, os problemas a serem
solucionados tratavam da extracdo de conhecimentordgrande volume de dados (mineracao
de dados) ou da obtencdo de um modelo capaz degred classe de um novo exemplo
(classificacédo). Devido ao avanco na geracéo eagaiio de dados em alguns dominios, tornou-
se inviavel o armazenamento dos dados para a é&e@posterior de um algoritmo de mineragao
de dados. Para tratar deste tipo de problema tes@mecessario alterar a forma com que os
algoritmos operam sobre os dados. Esta nova foamatdrpretacdo dos dados foi denominada
data streamgfluxo continuo de dados @ireamsde dados).

Com o intuito de permitir o aprendizado a partirstteamsde dados foi estabelecida a
area de pesquisa de Classificac@nline Algoritmos de Classificacddatch ndo s&o
diretamente aplicaveis em ambientes onde os da@aodisponibilizados em um fluxo continuo.
Isso acontece devido aos requisitos que um problng&lassificacad@®nline demanda, tais
como: processar um volume elevado de dados, d@&saqcrementais no modelopessiveis
mudancas de conceito. Uma mudanca de conceitoeogondo o conceito que define uma

classe muda ao longo do tempo. Algoritmos deseidasvpara Classificac&d0nline devem ser

! Algoritmos de aprendizagem de maquina tradiciocaiso C4.5 (Quinlan, 1993), K-NN (Al al, 1991), etc.
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capazes de aprender o novo conceito descartandidgo.aAlguns pesquisadores reconhecem o
problema de mudanca de conceito como o principafaeda ClassificacdOnline

Nas secdes seguintes deste capitulo sdo apresentedoprincipais conceitos e
dificuldades relativas a Classificac@nline Os objetivos e desafios pertinentes a area de
ClassificagaoOnline sdo apresentados na secdo 2.1. As diferencas @assificacddbatch e
Online s&o elucidadas na secdo 2.2. A secdo 2.3 é dadicadresentar a mudanga de conceito
(concept driff e as principais abordagens para este problens&céo 2.4 apresenta a ideia por
tras dos conjuntos de classificadores e algunsduogtbaseados em conjunto de classificadores
para a tarefa de Classificac@aline A secdo 2.5 apresenta os meétodos de avaliagdonivgis
para streams de dados correlacionando-os com o0s métodos toadis utilizados na
Classificagdobatch A secdo 2.6 apresenta geradores de dados, os s@miutilizados para
simularstreamsde dados usadas para a avaliacao de classifisadArsecéo 2.7 compreende as
consideracdes finais do capitulo.

Os conceitos apresentados neste capitulo servdrasgepara a compreensao do método
de conjunto de classificadores proposto neste Ilrabdalgoritmo SAE). Também sé&o
apresentados os métodos de avaliacdo e outrosit@lger baseados em conjuntos de

classificadores para Classificag@aline

2.1 Conceitos e desafios
Data streams(streamsde dados) € o nome atribuido a uma fonte de damuténoas,
onde a cada unidades de tempo uma nova instandiarna-se disponivel para ser processada.
Algoritmos de classificacdo desenvolvidos para ap&om streamsde dados devem estar
prontos para lidar com uma massa de dados elepadsivelmente infinita, de forma que cada
instdncia s6 podera ser inspecionada uma Unicaeredo descartada logo em seguida, a fim de
liberar memdria para as instancias subsequentdsagOearacteristicas pertinentes a algoritmos
para Classificaca@nline
* Nao existe controle sobre a ordem em que as inags@o apresentadas;
* O algoritmo deve ser capaz de atualizar seu matéeforma incremental, aperfeicoando-
0 a cada nova instancia que lhe é apresentada; e
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» O algoritmo deve estar pronto para classificar moza instancia “a qualquer momento”
(propriedadeanytimg independente da quantidade de instancias quengafdram
apresentadas (Bifet al, 2011).

Streams de dados podem ser classificadas como estaciondsiasionary ou
evolucionariasdvolving. No caso das estaciondrias a definicdo do ctmnéb muda ao longo
do tempo, ja nas evolucionarias ocorrem mudanca®uleeito, as quais devem ser detectadas e
tratadas apropriadamente pelo classificador. Olgnod de mudancga de conceito € descrito na
secéao 2.3.

Algoritmos para a Classificagdonline necessitam de métodos de avaliacdo apropriados
que permitam ao usuario ndo so verificar a taxaa®to de um determinado algoritmo, mas
também se ele é aplicavel para o problema em aqyestfiseja, se ele atende a requisitos
minimos de tempo de processamento e uso de menkupidanto a performance de tais
algoritmos pode ser interpretada como um problendamiensional (Bifetet al 2011) que
compreende: Taxa de acerto, tempo de processamesinsumo de memoéria. Os métodos de

avaliacdo da taxa de acerto para Classific&@me sdo apresentados na secao 2.5.2.

2.2 Configuracéobatch versus Configuracaoonline

Os algoritmos convencionais de classificacdo, eef@ados por configuracabatch
operam assumindo que o conjunto de treinamentoaadigponivel como um todo e que qualquer
exemplo pode ser recuperado quando necessario baixm custo computacional, em outras
palavras, € possivel reavaliar uma instancia pmeetde disponibilizada se necessério.
Algoritmos para a classificac&Online referenciados por configurac@mline operam sob a
prerrogativa de que os exemplos do conjunto deameento serdo apresentados um de cada vez,
em uma ordem que ndo pode ser controlada. Condequestte, para que um algoritmo opere na
configuracdoonline é necesséario que ele atenda a alguns requisitesngo existem na
configuragcadatch Segundo (Bifeet al, 2011), os requisitos sao:

1. Processar um exemplo de cada vez e inspecionanrle maximo uma vez.Cada
exemplo deve ser processado ou ignorado na ordequerohega e descartado logo em seguida.
Contudo, ndo existe nenhuma regra que impeca otaligode armazenar um pequeno conjunto

de exemplos para serem utilizados em curto prazdedgue o requisito 2 seja respeitado.
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2. Utilizar uma quantidade limitada de memoria.Uma das maiores motivacdes para o
emprego de modelos baseados streamsde dados é que estes permitem o processamento de
volumes de dados de ordens muito mais elevadasiel@ qnemoéria disponivel. Isto € possivel
desde que seja imposto um limite para o espaco emonia a ser utilizado pelo algoritmo e que
este seja capaz de respeitd-lo na construcdo delonofsta restricdo pode ser amenizada
utilizando arquivos temporarios em memoria secuad@orém esta abordagem deve levar em
consideracéo o requisito 3.

3. Processar em tempo limitadoPara que um algoritmo seja considerado escalaval p
um numero qualquer de exemplos é necessario quexelgute, ao menos, linearmente em
relacdo ao tamanho da entrada. Para obter esteodamgnto em uma configuracaaline é
necessario especificar um limite de tempo que devaespeitado pelo algoritmo ao processar
um exemplo. Ainda mais critica € a situacdo emajakgoritmo deve executar em tempo real, o
que significa que ele deve processar cada exengploasma velocidade, ou ainda mais réapido,
do que os dados sao disponibilizados. Caso iss@ejagossivel, inevitavelmente, dados seréo
perdidos.

4. Estar pronto para predizer a qualquer momento (popriedade “anytime”). Um
algoritmo ideal deve estar pronto para fornecerethar modelo possivel a qualquer momento,
independente da quantidade de exemplos que tentlammmesentados a ele. Isto implica que o
processo de atualizacdo do modelo deve ser efic{eaquisito 3), logo € esperado que ndo seja
preciso reconstruir todo o modelo para atualiza-lo.

O processo de Classificac@mline pode ser dividido em trés passos, ilustrados garé&i
2.1 e apresentados a seguir:

1. O algoritmo recebe o proximo exemplo disponiastream(requisito 1).

2. Este exemplo é processado, atualizando o maagto exceder o limite de espaco
(requisito 2) ou de tempo (requisito 3).

3. O algoritmo esté pronto para receber um novengie ou fornecer um modelo capaz

de predizer a classe de um exemplo desconhecigloigit® 4).
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Exemplos de
treinamento | T S ~4 Entrada

Requisito 1

Exemplos de |
teste Teea :
Modelo Aprendizagem
Requisito 4 3 Requisitos 2, 3 >
Predicdes [€ =~ -
V

Figura 2.1: O ciclo de Classificac@mline, adaptado de (Bifedt al, 2011)

2.3 Mudanca de Conceito
Um conceito é representado por uma funcdo logiea mapeia valores de atributos
(qualitativos ou quantitativos) para uma determanathsse (atributo meta). Esta funcdo pode

assumir a forma de uma disjuncéo de conjun¢cfesy amexemplo:

Atributos : Preco, Qualidade e Compra (classe).
Dominios Preco=Qualidade={muito baixo,baixo,normal,altoifm@alto}, Compra = {sim, nao}.

Conceito A Precol {muito baixo, baixo}* Qualidade {alto} - Compra = {sim}

O conceito A representa a hipotese de que se wsténoia qualquer assumir os valores
“muito baixo” ou “baixo” para Preco e “alto” parau@lidade, entdo Compra (classe) assumira o
valor “sim”.

Segundo (Tsymbal, 2006) um dos maiores problemasvas a tarefa de classificacdo é
que em muitos dominios do mundo real, o conceifen@de de fatores que pertencem a um

contexto desconhecidohiflden conteyt Um exemplo disso é o padrdo de compra dos
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consumidores de um supermercado, 0 qual pode \kriacordo com caracteristicas pertencentes
ao contexto desconhecido como a inflacdo, époa@ndpcampanhas publicitarias, dentre outras
caracteristicas ndo disponibilizadas para o algoritie aprendizagem na forma de atributos.
Alteracdes provenientes do contexto desconheciddemo induzir mudancas radicais ou
moderadas em um conceito. Estas mudancas sdo wadhemmo mudancas de conceito
(concept driff%.

A causa de tais mudancas néo pode ser determiaagaouco prevista pelo algoritmo de
aprendizagem, uma vez que ele ndo dispde dos tasilpara distingui-las. Portanto um
algoritmo de aprendizagem eficiente deve ser capamas de detectar que uma mudanca ocorreu
e se adaptar rapidamente a ela. Um dos maioreseprab inerentes a mudanca de conceito é
diferenciar entre mudancas reais e ruido. Seguvddnier e Kubate, 1996) um algoritmo de
aprendizado ideal deve combinar robustez a ruidsensibilidade para mudancas reais de
conceito.

De forma pragmatica, uma mudanca de conceito ocpramdo instancias que outrora
eram mapeadas por uma funcéo logica (Concéjtpara uma class& qualquer deixam de
mapear par&, dando lugar a uma nova funcéo légica (e.g. Cem@&i que mapeia, de forma
estavel, para classe Pequenas variacfes (mapeamentos instaveis) péi@eésas e ndo denotam
uma mudanca de conceito, sdo apenas ruidos. Mugldecaonceito podem ocorrer de forma
abrupta ou gradual. Para classificar uma mudantta ebrupta ou gradual € preciso analisar o
tamanho da sua janela de mudadigaou seja, quantas instancias sao necessariagpara
novo conceito se torne estavel. Considerando qeemuotanga comeca a ocorrer a partir de uma
instanciaixe que ela se torna estavel a partir da instdpgia,, sedx for igual a 1 a mudanca foi
abrupta, selx for significativamente maior do que 1 entdo a nmgdeocorreu de forma gradual.
Por exemplo, considerando a sequéncia de instamcias(iy, iy, is, i4, s, i, i7, ig, ig, i10), O
conceito A (Prego € {muito baixo, baixo} " Qualidade € {alto}> Classe = {sim}) e o0

conceitoB (Preco € {normal,alto} * Qualidade € {alto, muito alto}-> Classe = {sim}), a

2 O termoconcept driftfoi inicialmente cunhado por Schlimmer e Granger ¥986 no artigo
intitulado Incremental learning from noisy daf&chlimmer e Granger, 1986).
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Tabela 2.1 e a Figura 2.2 apresentam um exemplowtanca abrupta. Na Tabela 2.1 sao

destacadas em negrito as instancias em que a naudammpnceito ocorre.

Instancia Classe Instancia Classe
i;= Precgo (muito baixo) Qualidade(alto) Sim | ig= Preco (alto) Qualidade(alto) sim
i, = Preco (baixo) Qualidade(alto) Sim 73 Pre¢o (normal) Qualidade(muito alto) sim
iz = Preco (normal) Qualidade(alto) Ndo | g=iPreco (normal) Qualidade(alto) sim
i, = Preco (baixo) Qualidade(alto) Sim 9=iPreco (alto) Qualidade(muito alto) sim
is= Preco (baixo) Qualidade(alto) Sim o= Preco (baixo) Qualidade(alto) nao

Tabela 2.1: Mudanca de conceito abrupta

Janela de Mudanca
de Conceito

FEEE IR EEEEREEREEREEEEEREEE N

Tempo }

Instancias i1 i2 i3 i4

- OOOOOOOOO

Figura 2.2: Mudanca de conceito abrupta

Em uma mudanca gradual a janela de mudanca paossigtancias, as quais podem
pertencer ao conceito antigé o exemplo) ou ao nova® (ho exemplo). Esta area de mudanca
pode ser modelada como uma fungao de probabiligael@epresenta a chance de uma instancia
atender ao conceitd ou ao conceit®. Esta funcao de probabilidade pode, por exemplaysa
funcédo linearh = (c - x) / Ax, tal quec é o indice da instancia atual,0 indice da primeira
instancia da janela de mudancade a diferenca entrec e o Ultimo indice da janela. A
probabilidade de uma instancig qualquer pertencer ao conceiB é P(i, = B) = b, e de
atender ao conceito A B(i. = A) = 1-b. Na Tabela 2.2 e na Figura 2.3 é apresentado um

exemplo de mudanca gradual de conceito usandazaduimearb.
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i Situacdo | Atributo(valor) > classe Conceito | P(A)=1-b |P(B)=b |b=(c—x)/Ax
1 | Aestavel | Prego(muito baixo) A 1 0
Qualidade(altoy> sim
2 | Aestavel | Preco(baixo) A 1 0
Qualidade(altoy> sim
3 | Aestavel | Preco(alto) ~A 1 0
Qualidade(altoy» néo
4 | Inicio Preco(baixo) A 1 0 4-4)/4=0
(ix =ig) Qualidade(altoy> sim
5 | Zona de Preco(normal) B 0.75 0.25 (5-4)/4=0.25
mudanca | Qualidade(alto}> sim
6 | Zonade Preco(baixo) A 0.50 0.50 (6-4) /14=05
mudanca | Qualidade(alto}> sim
7 | Zonade Preco(alto) B 0.25 0.75 (7-4)/4=0.75
mudanca | Qualidade(muito alto} sim
8 | Fim Preco(normal) B 0 1 8-4)/4=1
(ixeax = i) | Qualidade(alto}> sim
9 | B estavel Preco(baixo) ~B 0 1
Qualidade(muito altop nédo
10 | B estavel Preco(alto) B 0 1
Qualidade(muito altop sim
Tabela 2.2. Mudanca de conceito gradual
Janela de Mudanca
de Conceito
Tempo L
Insténcias i1 i2 i3 || ¢4 io i6 i7 iB i il0

mudanca de conceito rapidamente para que sua &emaito seja afetada apenas em alguns

E de suma importancia que um algoritmo de apregdinaseja capaz de detectar uma

Figura 2.3: Mudanca de conceito gradual

instantes, preferencialmente somente durante &jdeemudanca.

Segundo (Zliobaite, 2010), as quatro estratégiais midizadas para aprendizado com

mudanca de conceito saborgetting (esquecimento),Detectors (detectores),Contextual

(contextual) e Dynamic Ensemble Classifiergconjunto de classificadores dinamico),

apresentados nas subsecdes 2.3.1, 2.3.2, 2.33ler2spectivamente.
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2.3.1Forgetting

Uma das maneiras de reagir a uma mudanca de amreeiesquecendo” exemplos
antigos e treinando o modelo apenas com exempiestes. Esta estratégia de “esquecimento” é
baseada na hipétese de que os exemplos vao peraaodaelevancia para a classificacdo com o
passar do tempo. O maior problema esta em defirdr @ intervalo de exemplos a ser utilizado
para novos ciclos de treinamento. Uma abordagermless@ definir janelas de tamanho fixo, as
quais sdo atualizadas em periodos constantes, tigdanque exemplos antigos serdo
desconsiderados dando lugar a exemplos novos. @ntaomda janela influencia diretamente a
qualidade do classificador. Ao utilizar uma janeéuena, o classificador se torna instavel, isto
significa que um modelo robusto dos dados néo Elmlet consequentemente a taxa de acerto
sera baixa. Apesar disso, mudancas abruptas sétamante detectadas em janelas pequenas,
tornando o modelo mais flexivel. O uso de janetas grandes quantidades de exemplos faz com
que o classificador se beneficie durante periodtdveis (sem mudancas de conceito) ao custo
de permanecer com uma baixa taxa de acerto atéadaeela com um novo conceito seja

considerada, tornando o modelo estavel, porénxinté
2.3.2Detectors

A ideia por tras dos métodos de deteccdo de mudicanceito € a de controlar a taxa
de erro do algoritmo (Ganet al, 2004). E possivel detectar se uma mudanca ocobservando
os dados (Bifet e Gavalda, 2007), os parametras gatassificador (Set al, 2008), ou ainda os
erros de classificacdo do modelo (Baena-Gartiaal, 2006). Os meétodos de detecgdo
normalmente indicam a instancia na qual a mudaongaecou e reiniciam o treinamento do
modelo a partir dela, obtendo desta forma janel@@nucas de treinamento. Esta abordagem é
implicitamente associada com mudancas abruptas,gpmientificacdo de mudancas graduais se
torna dificil uma vez que a deteccdo da mudangugtgpode demorar.

2.3.3Contextual

Os modelos baseados no contexBor{textual constroem varios modelos e alternam
entre eles de acordo com os dados atuais. Estatégsér estd intrinsicamente ligada com

mudancas de conceito recorrentes. Estas mudangasreiiterceira alternativa aos dois outros
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tipos de mudancas previamente citadas (abruptaduagl). Conceitos recorrentes alternam entre
0s estados de ativo e inativo com certo grau delagdade. Os modelos adaptados a um
determinado modelo podem ser salvos e reutilizaossituacdes futuras, fazendo com que o
sistema ndo tenha que repetir o processo de apagiadipara um conceito previamente
aprendido. A maior dificuldade esta em identifigaando um conceito volta a se tornar ativo e

quais modelos devem ser armazenados para utilifatgia.
2.3.4Dynamic Ensemble Classifiers

Nos métodos de conjuntos de classificadores dir@riyynamic Ensemble Classifigré
utilizado um conjunto de classificadores de forroa g saida de cada um deles é combinada para
formar a decisao final do conjunto. O classificapelo qual o conjunto é formado é referenciado
por classificador base. Algumas abordageaseadas em conjuntos de classificadores nédo séao
dependentes de um classificador base em particatao o algoritmo DWM (Kolter e Maloof,
2003) e 0 SEA (Street e Kim, 2001), porém existemjuntos que manipulam parametros do
classificador base, como o algoritmo ASBagging (Bifet et al, 2009).

Como ressaltado em (Kuncheva, 2004) nédo existe ansenso ou taxonomia bem
definida quanto ao modo de operacdo de métodosadi@seem conjunto de classificadores.
Contudo, usualmente o conjunto é formado parassificadores, sendo que tal cardinalidade
pode variar conforme a estratégia de atualizac&mdjunto. A propriedade dindmica € oriunda
da caracteristica de atualizacdo do modelo (adioidm, removendo, substituindo ou atualizando
classificadores) e esta relacionada com a aplicagiaconjuntos de classificadores para a
configuracdoconline. E possivel que exista algum tipo de ponderacéwoto de cada um dos
classificadores do conjunto. Esta ponderacdo pedesada, por exemplo, para reforcar o peso
do voto dos classificadores que possuem uma naiarde acerto (algoritmo DWM).

Normalmente a adaptacdo de um conjunto de claadifies ndo é rapida, logo estes
métodos sdo usualmente utilizados em problema®mu@vem mudancas de conceito graduais
(Zliobaite, 2010). A criacéo e excluséo de clasaidbres podem indicar periodos estaveis (pouca
ou nenhuma adi¢ao ou exclusdo) ou de mudancag\excusdes e adi¢coes).

Alguns exemplos de métodos baseados em conjuntdasigficadores para Classificacao

Onling com mudanca de conceito, sdo os algoritmos DWBItéK e Maloof, 2003), FLORA
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(Widmer e Kubate, 1996), SEA (Street e Kim, 200MDWIN Bagging (Bifet et al, 2009) e o
ASHT Bagging(Bifet et al, 2009). Os algoritmos DWM, ADWIBagginge ASHT Baggingséo
apresentados em maiores detalhes na sec¢do 2.4egl@s serviram de inspiragdo para o
desenvolvimento do conjunto de classificadores gstgpneste trabalho (SAE) e também foram

utilizados nos experimentos.

2.4 Conjuntos de classificadores

Segundo (Polikar, 2006), dois componentes deventesados em consideracdo para a
construcdo de um algoritmo baseado em conjuntdadsificadores. O primeiro é a estratégia de
construcdo do conjunto de forma que ele seja o diagsso possivel. O segundo diz respeito a
combinacdo da saida dos classificadores de forraadgoisdes corretas sejam ressaltadas e as
incorretas canceladas. Além destes, na configuragdioe € importante considerar algum
método de adaptacdo do conjunto, uma vez que maslaiecconceito sdo esperadas.

O objetivo geral em conjuntos de classificadorészér com que cada classificador seja
tdo Unico quanto possivel, particularmente com eigspaos erros de classificacdo (Polikar,
2006). Se um conjunto € formado por classificadorés predizem incorretamente instancias
diferentes, de forma a complementar-se, entdocesiento € dito diverso e possivelmente tera
poder de classificagdo superior ao alcancével pelassificadores que o formam quando
considerados individualmente. Nem sempre a com@maps classificadores resulta em uma
taxa de acerto melhor. Por exemplo, considerand@uablema contendo 10 instancias e um
conjunto formado por 3 classificadores, tal queacaith tem taxa de acerto igual a 60%, ou seja,
€ capaz de classificar corretamente 6 das 10 wiagrExistem 28 variagcdes possiveis de forma
gue cada um dos 3 classificadores possua 60% dal&aacerto. A Tabela 2.3 apresenta estas 28
combinacdes (has linhas) e o resultado da comhindgasaida dos classificadores segundo a
votacdo majoritaria. Na Tabela 2.3 as colunaaté h indicam o somatorio de classificacfes
corretas feitas para as mesmas instancias paraclassificadores simultaneamente (coluna
para apenas o primeiro e Ultimo simultaneamenteried), e assim sucessivamente. Na Tabela
2.3 a combinacdo Otima possui uma taxa de acert®08e (identificador 1). Na pratica é
improvavel que a combinacdo 6tima ocorra, porérassipel que uma boa combinagéo (linhas 2

a 12) ou equivalente a taxa de acerto individuah@ls 13 a 23) ocorram. Existe a possibilidade
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da combinacédo dos classificadores alcancar umadexacerto pior do que a taxa de acerto
individual e isso ocorre com maior frequéncia pasasituacdes em que os trés classificadores
classificam corretamente as mesmas instanciaagig a 28).

Em (Kuncheva, 2004) sdo apresentadas 3 motiva@@@sapaplicacdo de conjuntos de
classificadores, sendo elas: Estatistica, Compartate Representacional.

Estatistica. Considerando que a partir dg amostras de um conjunto de treinamento
D sejam geradogk classificadores, tal que cada um deles possui lf¥®%xa de acerto sobre o
subconjuntoDy utilizado no seu treinamento. Possivelmente, aaacdpde de generalizacdo
destes classificadores é diferente de forma quelieagdo dos mesmos sobre um conjunto
disjunto deD (teste) incorreria em performances variadas. Dgaomnto de vista estatistico é mais
seguro fazer uso da média das predi¢des individilessesK classificadores do que utilizar
apenas um deles, desta forma o risco de selecmpkassificador com a pior generalizacdo é
eliminado. Existe a possibilidade de que a quaéda@ditiva do conjunto ndo seja maior do que
a do melhor classificador individual, contudo etnde a ser melhor do que a do pior
classificador individual.

Computacional. Alguns classificadores podem convergir para masifooais. Supondo
gue os maximos locais d¢ classificadores se encontram préximos ao maxirmbadl Sendo
assim, existe um modo de combina-los que resultauemclassificador mais proximo do
classificador 6timo do que qualquer um deles imdigimente.

Representacional O tipo do classificador utilizado pode ndo serspas de representar a
superficie de separacdo do problema. Por exempiogclassificador baseado em arvores de
decisdo como o C4.5 (Quinlan, 1993) é capaz dezaeaseparacOes lineares, logo quando
aplicado para um problema em que os dados estlibuidos de forma néo linear, uma Unica
arvore de decisdo ndo é capaz de alcancar o wadsif 6timo, que para um problema néo
linear, também sera nédo linear. Contudo, a comBmate um conjunto de classificadores
lineares é capaz de aproximar uma superficie m@aride forma similar a um classificador ndo
linear (Kuncheva, 2004).
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D 2 b|c|d|e|f|g]|h Acerto Geral -
111 /101|011 |001|110|100 | 010 | 000 Geral Individual
1 0[3|3|0|3|]0]|0]1 0.9 0.3
2| 2|2 |2]|0|2]|0|0]|2 0.8 0.2
3 1|2 |2|1|3]0|0]|1 0.8 0.2
4/ 0|2 (3|13 |1]0]0 0.8 0.2
5 0|2 |2 |2|4]0]0]|0O 0.8 0.2
6| 4|1 |1|0|1]0]|0]3 0.7 0.1
7|3 |1(1|1|2|0|0]?2 0.7 0.1
8| 2|12 |1]|2|1|0]1 0.7 0.1
9| 2| 11|23 |0|0]1 0.7 0.1
0 1 | 2 (2|1 |2 |1 ]1]|0 0.7 0.1
11| 1 |1 | 2|2 |3 |1]0]O0 0.7 0.1
12| 1 |1 |1 |3 |4|0/]|0]O0 0.7 0.1
13/ 6 | 0O | 0| O0O|O0O| 0| O] 4 0.6 0
4| 5 |0 | 0| 1|1 |0| 0] 3 0.6 0
15| 4 |0 |1 | 1|1 |1]|0]2 0.6 0
16| 4 | 0| 0| 2|2 |0|0]2 0.6 0
17| 3 |1 |1 |1 |1 |1|1]1 0.6 0
18| 3 |0 | 1|2 |2 | 1|01 0.6 0
19| 3 | 0| 0|3 |3|0]|0]1 0.6 0
200 2 (1|12 |2|1]1]0 0.6 0
21/ 2 |0 | 2|2 |2|2]0]O 0.6 0
22/ 2 | 0| 1|3 |3|1]0]0O0 0.6 0
23/ 2| 0| 0|4 |4|0]|]0]0O 0.6 0
24| 5 | 0| O | 1|0 |1]|1]2 0.5 -0.1
25| 4 | 0| 0|2 |1]|1]|1]1 0.5 -0.1
26| 3|0 |12 |1]|2]1]0 0.5 -0.1
27/ 3/ 0|0 |3 |2 |1]1]0 0.5 -0.1
28/ 4| 0| 0|2 |0|2]2]0 0.4 -0.2

Tabela 2.3: 28 combinag®es de 3 classificadoregptado de (Kuncheva, 2004)
Nas secbes 2.4.1, 2.4.2, 24.3, 2.4.4 e 2.45 péesentados, respectivamente, 0s

algoritmos baseados em conjunto de classificad®egging (Breiman 1996)Online Bagging
(Oza e Russel, 2003Rpynamic Weighted MajorityDWM) (Kolter e Maloof, 2003), ADWIN
Bagging(Bifet et al, 2009) e ASHTBagging(Bifet et al, 2009).

2.4.1Bagging

O Bootstrap AggregatingBagging forma um conjunto de classificadores de tamanho

fixo (k), os quais séo treinados a partir de subconjudésnstanciasdj. Os subconjuntos
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(bootstrapy sdo formados por instancias selecionadas de faateatoria com reposicao
(reamostragem) a partir do conjunto de treinaméntdodos 0s subconjuntos tem o mesmo
namero de instancidé que corresponde ao numero de instancias no comjigntreinamento.

A classificacdo de uma nova instancia € obtida dirpda votacdo majoritaria do
conjunto. OBaggingobtém melhores resultados quando o classificadee ltilizado é instavel
(e.g. arvore de deciséo). Isso ocorre devido arsld&de obtida pelo conjunto, a qual permite
uma representacdo mais abrangente da superfisigpdeacdo. Inicialmente em (Breiman, 1996)
foram apresentados resultados empiricos e argumbateados em heuristicas para justificar o
funcionamento dd@agging Posteriormente, em (Bulmann e Yu, 2002), a i@mipor tras do

Baggingque o indicava como uma técnica de reducdo dénaai foi confirmada.
2.4.20nline Bagging

O principal desafio para a aplicacdo Blggingno contexto da Classificac@mline € a
necessidade de possuir o conjunto de treinamgrtompleto antes de gerar os subconjuitos
para o treinamento de cada classificador. Em (ORaissel, 2001), os autores apresentam um
processo para simular a geracao de subconjintparastreamsde dados. Dada observacéo de
que a probabilidade individual de cada exemplo sslecionado para um subconjunto €
governada por uma distribuicdo Binomial, o0 quedam que o processo de amostragem possa
ser aproximado considerando cada instancia de wemaevaleatoriamente decidindo se esta
instdncia sera incluida no subconjunto sendo agidstr O problema com essa solucéo é que ela
depende que o tamanho do conjunto de treinamérdgeja conhecido. Contudo, assumido que
N — oo, uma assertiva valida pastreamsde dados, Oza e Russel concluiram que a distéibuic
Binominal tende a uma distribuicdo Beissoncom A = 1. Sado apresentadas demonstracoes e
experimentos em (Oza e Russel, 2001), as quaisrovarp que o Baggingnline converge para

o algoritmoBagging(Breiman, 1996) original.
2.4.3Dynamic Weighted Majority

O Dynamic Weighted MajorityDWM) n&o possui um tamanho fixo para o conjuré¢o d
classificadores, isto é, ele aumenta e diminui antjdade de classificadores com base em

heuristicas de atualizacdo do conjunto. Assim camaigoritmo que inspirou a sua criagao
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(Weighted Majority(Littlestone e Warmuth, 1994)) o resultado dagifasmcdo é dado por meio
da votacdo ponderada.

Para cada classificador, denominaeipert é atribuido um peso que representa a
qualidade do mesmo. Este peso é reforcado quaedpeartacerta e diminuido quando ele erra.
A classificacdo do conjunto € dada pela decisawitehl de cadaxpertponderada sobre seu
peso. Novosexpertssdo adicionados sempre que a decisdo do conjuntindorreta. Esta
heuristica pode ser problematica para conjuntodagi®s contendo um grau elevado de ruido,
pois serdo criados muitos classificadores. Comddagqateventiva para este problema é definido
um parametrdque indica apés quantas instancias de treinan{petiodo) sera feita uma nova
tentativa de atualizacdo do conjunixpertssdo removidos caso seu peso esteja abaixo de um
limiar (parametro para o algoritmo).

No DWM a adaptagdo a mudanca de conceito ocorriordea natural. Quando uma
mudanca de conceito acontece egertstreinados no conceito anterior passam a decidir
incorretamente sobre as novas instancias afetamideiado geral. Novosxpertssao criados a
cada classificacédo incorreta do conjunto, ao pgssoosexpertsantigos sdo removidos. Vale
ressaltar que a heuristica de atualizacdo gradu&WM resguarda o algoritmo contra ruidos
nos dados, porém também evita uma rapida acaosnadeauma mudanca abrupta de conceito.

No artigo original (Kolter e Maloof, 2003), os args apresentam testes que evidenciam
que os resultados obtidos pelo DWM néao sao infiaglos apenas pela qualidade do
classificador base, mas também pela estratégidudézacdo. Nestes testes foram utilizados o

algoritmoNaive Bayeg o C4.5 como classificadores base.
2.4.4 ASHTBagging

A ideia por tras do algoritmAdaptive-Size Hoeffding TreA$HT) Baggingé a de que
arvores de decisdo menores (poucos niveis) seaadapais rapidamente a mudancas, ao passo
que, arvores maiores (muitos niveis) obtém perfoomanelhor durante periodos com pequena
ou nenhuma mudanca. No algoritmo ASB&gging é almejado melhorar a performance do
Online Bagging (sec¢éo 2.4.2) parstreamsde dados com mudanca de conceito, aumentando a

diversidade do conjunto a partir do emprego derés/ de decisdo com alturas variadas.

% Este parametro influencia indiretamente o tempexucéo do algoritmo, pois com memragpertsas etapas de
treinamento, teste e atualiza¢@o ocorreram maidaagente.
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Segundo (Bifett al, 2011), foi observado que o métodoRtmsting(Freund e Schapire, 1997)
tende a produzir um conjunto mais diverso do gBagging e isso tem sido apontado como um
fator de aumento da taxa de acerto do algoritmo.

O classificador base para o ASHBRggingé o algoritmoAdaptive-Size Hoeffding Tree
(ASHT). O ASHT é uma derivacao do algoritrhimeffding TregDomingos e Hulten, 2000¢m
que é possivel limitar o tamanho maximo da alt@araémyore segundo um parametro. No ASHT,
apos ocorrida a divisdo de um nodo, caso a altarama seja ultrapassada alguns nés devem ser
removidos (operagdo também referenciadarpsetda arvore), podendo isto ser feito de duas
formas diferentes. A primeira opcao é remover aedbdos os seus filhos mantendo apenas o n6
que gerou a Ultima divisédo, tornando-o a nova raigegunda opcado é remover todos os nés, isto
€, reiniciar completamente a arvore.

No ASHT Bagging a altura maxima da arvore ASHT na posig&t conjunto € o dobro
da altura maxima da arvore na posi¢adl). Por exemplo, em um conjunto com 5 arvores, tal
que a primeira tenha tamanho limite igual a 2 neat@ho limite das demais arvores sera 4, 8, 16 e
32, respectivamente. Cada arvore tem um peso miopat ao inverso do quadrado do seu erro,
e tem seu erro monitorado a partir da média poddearavel exponenciaékponential weighted
moving averageu EWMA) comalpha = 0.01.

E importante observar que no ASHBRggingas arvores sdo sempre reiniciadas mesmo
em momentos em que nao estejam ocorrendo mudangagodceito. Contudo, esse
comportamento nédo influencia negativamente a cdpdeide classificacdo do conjunto devido
ao peso atribuido a cada arvore. As arvores merg@@geiniciadas com maior frequéncia e
consequentemente se adaptam melhor a regides dangaudEm contrapartida, as arvores
maiores demoram mais para serem reiniciadas e d&&mmais “conhecimento” sobre os dados,

obtendo assim melhores resultados para regideges{@em mudanca de conceito).
2.4.5 ADWIN Bagging

O ADWIN Baggingcombina o método d@nline Bagging(sec¢éo 2.4.2) com o algoritmo
Adaptive Window(ADWIN) (Bifet e Gavalda, 2007) para deteccdo dedemcas. O ADWIN
pertence ao grupo de algoritmos detectores de gadarcao 2.3.2). O seu emprego é adequado

em problemas em que as instancias possuem atribontimuos. O ADWIN mantém uma janela
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de tamanho variavel com as Ultimas instancias madale um histograma. Esta janela tem o
tamanho maximo estatisticamente consistente conpd@else: “ndo houve mudancas no valor
médio dentro desta janela” (Bifet al, 2011). Um fragmento da janela é descartado caso n
existam evidéncias de que o valor médio dele sé&aedte do valor médio do resto da janela.
Mudancas séo identificadas a partir da analiseadmmho da janela, isto €, quando a janela

diminui de tamanho existe uma indicacdo de muddaganceito.

2.5 Métodos de avaliacao

O comportamento de um algoritmo de ClassificaQidine possui trés dimensdes de
interesse: espaco, tempo e taxa de acerto. E nédevassaltar que estas trés medidas séo
interdependentes, isto €, a0 aumentar 0o espaco emoma que um algoritmo pode utilizar,
possivelmente, este terd uma maior taxa de aceetveeutard mais rapidamente, o contrario
tende a ser verdade também, ou seja, se o0 espagwito reduzido o algoritmo provavelmente
devera adaptar o modelo (descartar informacfes) pae este ndo ultrapasse os limites
especificados pelo usuario, causando uma degradigdaxa de acerto e maior tempo de
processamento.

E comum que a medida de maior interesse quandavalsea performance de um
classificador seja a sua taxa de acerto. A taxaaackto é tipicamente medida como a
porcentagem de classificagbes corretas, ou sef@garitmo com maior precisdo é aquele que
comete menos erros de classificacdo. Esta avaldea® ser feita com um conjunto de dados
separado daquele utilizado para treinar o algoritmmomalmente denominado conjunto de teste.
Nas secdes 2.4.1 e 2.4.2 sdo apresentados os sémdos de avaliagdo de classificadores para
a configuracadoatch e onling respectivamente, no que diz respeito a distrémudos conjuntos

de treinamento e teste.
2.5.1 Configuracéobatch

Em geral, os problemas envolvendo classificacaconéiguracadbatchtratam de tirar o
maior proveito possivel de uma quantidade limitdealados. Isto ocorre, porque quando existe
uma escassez de dados € interessante que todosusiipados para a construgéo (treinamento)
do modelo. Porém se todos os dados forem utilizados treinamento ndo sobram dados para

testar o modelo e se néo for possivel avaliar oeheosbbre um conjunto disjunto dos dados de
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treinamento, ndo é possivel chegar a conclusfesnoemtes sobre a taxa de acerto do modelo, e
mais importante ainda, o poder de generaliZzadddal modelo ndo pode ser mensurado.

A seguir sdo apresentadas estratégias de esped@ifiq@eparacdo) dos conjuntos de
treinamento e teste, as quais podem ser estudadamm®res detalhes em (Kohavi, 1995).

Holdout. Divide os dados em dois conjuntos mutualmenteuskas, o conjunto de
treinamento e o de teste (dwldou). Manter os dois conjuntos separados garante que a
capacidade de generalizagdo do algoritmo pode eesumada. A maior critica a este método é
que os dados nao sédo utilizados eficientements,ghguns exemplos jamais serdo utilizados para
treinamento. Isto € um problema ainda maior pdatmgdes onde a quantidade de dados € muito
baixa.

Cross-validation (validagdo cruzada). Maximiza o uso de exemplos tanto para
treinamento quanto para teste. Na validacao cruzekpartes K-fold cross-validatiopnos dados
sdo aleatoriamente divididos dnpartes independentes de tamanhos aproximadanggrais, i
sucessivamente uma parte age como o conjunto téecteguanto as demais sdo combinadas para
treinamento, até que todas tenham sido utilizadzes wvez como conjunto de teste. A estimativa
final sobre a taxa de acerto € obtida a partiridadb do numero total de classificacdes corretas
pelo nimero total de exemplos.

Leave-one-out. E um caso especial de validagdo cruzada ondepzatia contém apenas
um unico exemplo. O processo ocorre da mesma fquaana validacao cruzada com a diferenca
de que o conjunto de teste sempre é formado paragpem exemplo. A caracteristica mais
atrativa deste método € que ele é deterministiteredte da validacdo cruzada que depende de
uma distribuicdo aleatéria dos dados, porém passiticadores onde néo é trivial que o modelo
“esqueca’” um exemplo esta abordagem torna-se eyspmss exige quéN modelos sejam
criados, tal qué&l é o numero total de exemplos.

2.5.2 Configuragéoonline

Quando é realizada a avaliacdo de um classificadoconfiguracamnline uma das
maiores preocupacdes € referente a construcdo dmétodo de avaliagcdo capaz de ilustrar

consistentemente a taxa de acerto do algoritmamgoldo tempo. A preocupacao relativa ao

* Generalizacdo é a capacidade de predizer exempésdo foram usados para treinamento, isto épdeecidos
pelo classificador.



38

maximo aproveitamento dos exemplos disponiveis patassificacdo existente na configuracao
batchnéo é tdo importante na configuragiidine, uma vez que nesta a quantidade de exemplos
€ considerada abundante. A seguir sdo apresentaée®smétodos de avaliacdo para a
configuracadmnline sendo que o primeiro trata-se de uma extens@oahato metoddioldoute

0s outros dois exploram propriedades Unicas dagroaf;dconline

Periodic Holdout. Para rastrear a evolugédo (ou degradacéo) da taraatto do modelo
ao longo do tempo, este pode ser avaliado utilizandnétodoHoldout como na configuracao
batchperiodicamente (e.g. a cada milh&o de exempl@star o algoritmo muito frequentemente
pode influenciar negativamente o tempo (de processt) para a avaliacdo do modelo. Os
exemplos do conjuntbloldout (teste) ainda ndo devem ter sido consideradosgptreanamento,
ou seja, devem ser exemplos recém disponibilizpdi@stream Caso haja a necessidade de tirar
0 maior proveito possivel dos dados, ap6s o térmmteste os exemplos do conjuhtoldout
podem entdo ser utilizados para treinar o modelo.

Interleaved Test-Then-Train. Este método intercala treinamento e teste, tal caoa
exemplo é utilizado primeiro para teste e logo eguila para treinar o classificador. Desta
forma é garantido o maximo aproveitamento dos elk@sngdisponiveis. O teste de forma
incremental prové a taxa de acerto média do mod&ta caracteristica pode ser interpretada
como uma desvantagem do método, pois dificultaddisndo real potencial de classificacdo do
classificador em um ponto especifico no tempo, uermque a taxa de acerto neste momento &
influenciada por erros nas classificacdes antegiomlém disso, mensurar o tempo de
processamento das etapas de treinamento e déotestese dificil neste modelo.

Preguential. Neste método o teste é intercalado com o treinenmd®m modo similar ao
Test-Then-TrainA diferenca reside na existéncia de um fatoreanecimentddding factoy,

o qual diminui o impacto que as predicdes incosr@igiais tém sobre as predi¢cdes futuras. Em
(Gama, Sebastido e Rodrigues, 2009) é demonstraoRrequentialconverge para resultados
equivalentes aos obtidos peleri®dic Holdout

Considerando as vantagens e desvantagens dos si@edavaliagdo apresentados, no
presente trabalho d’requential foi selecionado para a realizagcdo dos experimerfos
justificativa para essa escolha € devido Requential incluir caracteristicas desejaveis

pertencentes aos outros dois métodos, como o admento dos dados de teste para
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treinamento Test-Then-Traipe a apresentacdo da taxa de acerto para o pexfioaloPeriodic
Holdou.

2.6 Geradores de dados

Geradores de dados sao frequentemente utilizad@s aavaliacdo de métodos de
ClassificacdoOnline Essa preferéncia se deve a flexibilidade quedgees oferecem com
relacdo as configuracbes dos experimentos, aléfadilitarem a repeticdo destes por outros
pesquisadores. Os geradores utilizados nos expeomeleste trabalho sdoRandom Tree
Generator(Domingos e Hulten, 2000), SEA (Street e Kim, 200 AGRAWAL (Agrawalet al,
1993), apresentados nas sec¢oes 2.6.1, 2.6.2 g@spsrtivamente.

2.6.1Random Tree Generator

O geradorRandom Tree GeneratqRTG) (Domingos e Hulten, 2000) constréi uma
arvore de decisao selecionando cada atributo al@atente para dividir os nodos e assina-la uma
classe aleatéria para cada folha. Apos a constrdgdarvore, novos exemplos sdo gerados a
partir da atribuicdo de valores aleatdrios unifamasete distribuidos para cada atributo. A classe
destes novos exemplos € obtida a partir do camieh@ma arvore segundo os valores de seus
atributos. E possivel alterar a quantidade de wtib numéricos, nominais e também a
quantidade de classes para o0 RTG. O RTG nao imzldancas de conceito, isto €, gera um fluxo
de dados estavel. Devido ao uso de uma estrutueavibee de decisdo para gerar os dados é
assumido que o RTG tende a favorecer classificadmseados em arvores de deciséo (Bifet
al, 2012).

2.6.2 SEA

O gerador SEA (Street e Kim, 2001) geteeamsde dados com trés atributos continuos.
Todos os trés atributog;(f, e f3) tem valores variando entre 0 e 10, contudo apesaois
primeiros (; e f,) séo relevantes para determinacdo da classe. S&oggyontos aleatorios em
um espaco com trés dimensdes, cada uma corresplindamm dos trés atributos. Os pontos séo
divididos em 4 blocos que correspondem a 4 difeeehin¢des (conceitos). Em cada bloco um

ponto pertence a classe 1f3er f, < 8 e a classe 0 caso contrario. O limfarutilizado para
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separar as duas classes, assume os valores 8 {Bjd¢bloco 2), 7 (bloco 3) e 9.5 (bloco 4). E

possivel inserir ruido nos valores de classe, senagdor padrao 10%.
2.6.3 AGRAWAL

O gerador AGRAWAL (Agrawakt al, 1993) produzstreamsde dados contendo seis
atributos continuos e trés nominais. Em (Agraetlal, 1993) foram definidas dez funcbes
diferentes para gerar valores de classes binapastia dos valores dos atributos. Na Tabela 2.4
sao apresentados os atributos e seus respectitavaio de valores. Na Figura 2.4 sao
apresentadas trés das dez funcdes definidas paraniteacéo dos valores de classe

Para simular ruidos nos dados € incluido um fatopetturbacdo no gerador. Este fator
altera o valor real de um atributo adicionando waiovde desvio, definido de acordo com uma

distribuicdo aleatoria uniforme. O intervalo deorak para o desvio € uma porcentagem do
intervalo do atributo (fator de perturbacéo).

Atributo Descrigao Tipo do atributo | Intervalo de valores

Salary salario Continuo uniformemente distribuido entre 20 mil e 150 mil
Se salary < 75 mil entdo 0 sendo

Commission | comissao Continuo uniformemente distribuido entre 10 mil e 75 mil

Age idade Continuo uniformemente distribuido entre 20 e 80

Elevel nivel educacional Nominal uniformemente selecionado entre 0O e 4

Car fabricante do carro Nominal uniformemente selecionado entre 1 e 20

Zipcode zipcode da cidade Nominal uniformemente selecionado entre 9 zipcodes

uniformemente distribuido entre 0.5k100000 e
1.5k100000, tal que k € {1...9} variando de

Hvalue valor da casa Continuo acordo com o valor de zipcode

a quantos anos possui
Hyears acasa Continuo uniformemente distribuido entre 1 e 30
Loan valor do empréstimo | Continuo uniformemente distribuido entre 0 e 500 mil

Tabela 2.4: Atributos do gerador AGRAWAL, adaptaéo(Bifetet al, 2012)

® As outras 7 funcdes podem ser encontradas ent @Biéé 2012) na pagina 35.



41

Funcido 1 Fungdo 2
Se age < 40 OU age = 60 entdo Se ((age < 40) E (50000 = salary < 100000}) QU
classe = A ({40 = age < 60) E (75000 = salary = 125000)) CU
Sendo ((age = 60) E (25000 < salary < 75000)) ent3o
classe = B classe = A
Sendo
Fungdo 3 classe = B

Se ((age < 40) E (elevel € [0...1])) QU
({40 = age < 60) E (elevel € [1...3])) QU
((age = 60) E (elevel € [2...4]}) entdo
classe = A
Sendo

classe = B

Figura 2.4: Trés fungBes do gerador AGRAWAL, addptde (Bifetet al, 2012)

2.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foram elucidados os conceitos bagien Classificaca®nline como o
ciclo de classificagédo, o problema de mudanca deaitn, os métodos de avaliacdo e como eles
diferem daqueles existenteara a Classificacawmatch as dimensdes pelas quais um problema de
ClassificagadoOnline pode ser mensurado (taxa de acerto, tempo e §spdgmlmente foram
apresentados algoritmos baseados em conjunto slgfidadores. O conjunto de classificadores
enunciado neste trabalho faz uso do meétodoBdgging Online para treinamento dos
classificadores, além de empregar uma estratégiuddizacdo (adicdo/remocao) similar aquela
utilizada pelo algoritmo DWM. Os experimentos apreados neste trabalho foram realizados
sobre os geradores de dados RTG, SEA e AGRAWALteGgltados dos experimentos foram
reportados com base no método de avali&@&quentialdevido as vantagens que este apresenta
sobre os demais métodos para a avaliagastrdamsde dados com mudancga de conceito. No
proximo capitulo sdo apresentados os conceitosafoadtais sobre Redes Sociais, 0s quais sao

de suma importancia para a compreensao do corjenttassificadores proposto neste trabalho.
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Capitulo 3

Analise de Redes Sociais

Redes sociais proveem uma maneira precisa de rdebniceitos sociais importantes
(Wasserman e Faust, 1994). Os modelos baseadogda® conceitualizam estruturas sociais
(comportamentais, econdmicas, politicas, etc.) cpadroes de relacdes entre individuos. A
interpretacdo de um problema sob a perspectivantge nede permite responder a perguntas
comuns sobre ciéncias sociais de modo precisoneafolA perspectiva da rede social engloba
teorias, modelos e aplicacdes que sdo expressasgiode conceitos relacionais e formalismos
matematicos embasados na teoria dos grafos eatssesh (Wasserman e Faust, 1994).

O método de conjunto de classificadores proposstengabalho se vale de diversos
conceitos presentes na Analise de Redes SociaiS)(ARor exemplo, a disposicdo dos
classificadores formadores do conjunto é feita solperspectiva da ARS, ou seja, cada
classificador € um ator. A partir desta abstragicahjunto de classificadores é possivel avalia-
lo a partir de medidas de proeminéncia (secaooBL3)inda detectar mudancas topoldgicas (secao
3.4) na rede em decorréncia de uma mudanca deitmonce

No restante deste capitulo sdo apresentados ositmmnfundamentais da andlise de redes
sociais (3.1), teoria de grafos (secdo 3.2), maeditaproeminéncia (se¢do 3.3) e topologias de

redes sociais (secéo 3.4).
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3.1 Conceitos fundamentais

Uma rede social € formada por um conjunto de atareg® ou mais relagcbes e um
conjunto de conexdes entre pares de atores. Agoesalefinem quais conexdes podem existir
entre um par qualquer de atores. Os atores (eagi@s) Sa0 vistos como interdependentes ao
invés de unidades autdbnomas independentes. As @esesdo interpretadas como canais para
transferéncia ou fluxo de recursos materiais otratios (\Wasserman e Faust, 1994).

A caracteristica mais basica da Analise de RedemiSqARS), que a difere de outros
tipos de analises, € o0 uso de informacgéo estrupana estudar e testar teorias. A estrutura da
rede é interpretada como um provedor de oportueglanl de restricdes para as acdes do
individuo (Wasserman e Faust, 1994). Apesar dpassivel coletar e analisar atributos inerentes
apenas aos individuos, o foco da ARS séo as medidt#eréncias que podem ser realizadas a
partir das conexdes entre individuos. Consequemtiimas medidas realizadas em uma rede
social ndo podem ser feitas utilizando métodostiesStas tradicionais (teste t, correlagédo
candnica, etc.). Algumas das medidas praticaveisira rede social, denominadas medidas de
proeminéncia ou variaveis estruturais, sédo detahad secao 3.3

A ARS prové métodos para estudar propriedadestesiisi em diferentes niveis de
agregacao, como: atores individuais, pares desafdrades), trios de atores (triades), subgrupos
ou ainda a rede completa. Os conceitos formaisivetaaos diferentes niveis de agregacdo sao
explicados na secdo 3.2. As teorias e preocupatdesantivas ao redor do problema servem
para determinar quais niveis devem ser estudatims,de determinar quais variaveis estruturais
devem ser analisadas.

A Analise de Redes Sociais é inerentemente um gesfoterdisciplinar (Wasserman e
Faust, 1994). A vantagem da fundamentacdo mateaj@di@ representacdo de conceitos sociais
€ o0 desenvolvimento de modelos de processos test&vdeorias explicativas. Segundo
(Wasserman e Faust, 1994), as trés principais @@egamatematicas para ARS séo:

* Teoria dos Grafos: Prové propriedades de repregentde uma rede social e um conjunto de
conceitos que pode ser usado para o estudo foerslab propriedades.
« Estatistica: E importante para estudos que involkagiprocidadergciprocity), mutualidade

(mutuality), equilibrio palancg e transitividadet(ansitivity).
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* Modelos algébricos: Amplamente utilizados para desturedes multi-relacionais. Estes
modelos utilizam operacdes algébricas para estodianbinacdes de relagbes, como por
exemplo, “é amigo de” e “pede conselhos a”.

3.2 Teoria dos Grafos

A teoria dos grafos prové uma linguagem para demotpriedades estruturais das redes
sociais. Esta linguagem inclui um conjunto de cidosdundamentais que podem ser usados para
referenciar de forma precisa e inequivoca tais rgdades. Além disso, a formalizacdo
matematica, inerente a teoria dos grafos, permite ideias, aparentemente subjetivas, sejam
expressas de forma precisa possibilitando que ssfasn mensuradas, reproduzidas e testadas.
Consequentemente, 0 uso de grafos para represesttaturas sociais permite a prova de
teoremas e a deducdo de afirmacbes que podem sgprax@das por meio de testes
deterministicos.

A representacdo visual de uma rede social por ndeioum grafo € comumente
denominada sociograma (sociogPpmEsta representacdo visual permite aos pesquisado
evidenciar padroes que de outra forma provavelmmsariam despercebidos. Por exemplo, na
Figura 3.1 é apresentado um sociograma que deraoaséfinidade entre colegas de turma.
Visualmente, fica evidente a preferéncia de todosalegas por Jonas. Contudo, para muitos
problemas torna-se impraticavel a analise utiliaadepresentacao visual do sociograma devido
a grande quantidade de elementos que o compdendtitamente, um sociograma pode ser
representado completamente por meio de uma mawinumente denominada sociomatriz
(sociomatriy. O uso de uma sociomatriz facilita a represetaginputacional, porém néo torna
mais simples a analise visual de uma rede com mealemnentos.

® O termosociogramfoi empregado pela primeira vez por Moreno em @ior 1934).
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Figura 3.1: Exemplo de Sociograma “Afinidade estkegas de turma”

As secdes seguintes enunciam conceitos relativesria de grafos diretamente ligados a
este trabalho. Na secdo 3.1.1 é apresentada antdogia e 0os conceitos fundamentais como
grafo, subgrafo, diades e triades. Na secdo 3.4t@ngéo é voltada para propriedades de nodos
individuais, como o grau do nodo, e propriedadetinemtes a um conjunto de nodos como o
grau médio de um grafo (ou subgrafo) a sua vadéaaensidade. Na secédo 3.1.3 séo discutidos
os diversos tipos de caminhamentos e conceitos aidevados como distancia geodésica,
excentricidade e didametro. Na secdo 3.1.4 é apeskero conceito de conectividade e suas

implicagcbes como pontes e linhas de corte.
3.2.1 Conceitos

Em sua forma mais essencial um grafo pode ser idovigém dois tipos, grafos
direcionados e néo direcionados. Um grafo ndo idinado representa uma relagdo onde a ordem
dos componentes ndo é relevante, por exemploagaelé irméo de, “Joaoé irmao dePedro”

é intercambiavel por “Pedéirmao deJodo”. Um grafo direcionado, ou digrafo, represemha
relacdo onde a ordem dos componentes permite mnliésranterpretacdes, por exemplo: na

relacdo € pai dé, “Jodoé pai dePedro” tem um sentido diferente de “Peénpai deJodo”.
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Formalmente um graf@ € composto por dois conjuntos de informacéo: quena de
nodos,N = {n;, m, ..., n} € o conjunto de conexdes,= {C1, G, ..., G} entre pares de nodos.
Uma conexae qualquer existe entre dois nodos desde que extsfasam a relacdo dicotémica
R do grafo. Uma conexéan € formada por um par ndo ordenado de nodos, éad.qu(n;, ny). A
conexaac, somente existira sge njatenderem a relag®inerente ao grafG. Uma vez quén;,

n;) = (n;, n), ndo existe nenhuma vantagem em incluir ambasmomtoC, portanto apenas uma
das duas deve existir et G € dito um grafo simples, caso nele ndo existanexd®as do tipo
loop (laco reflexivo) e ele defina apenas uma reladdm loop ou laco reflexivo é uma conex&o
de um nodo com ele mesmg,= (ny, ny). A cardinalidade do conjunto de nodds|N|, e do
conjunto de conexdds, |C|, sdo denotadas pgre L, respectivamente. Neste trabalho toda vez
que for citado apenas o termo “grafo” assume-sdrgtesse de um grafo simples.

Os nodos de um grafo representam os atores dasadal. As conexdes definem
conceitos subjetivos sobre os atores, como “Pédtmalhou com Carlos”. Na Figura 3.2 é
apresentado um sociograma que demonstra a relagdmlhou com” entre colegas e ex-
colegas de trabalho.

Um nodon; € dito adjacente a outro nodpse existe uma conexd@g tal quec, /C. O
nodon; € incidente com uma conexag e vice-versa, se e somentens€/ c,. Grafos onde o
conjuntoC é vazio,C = //, sdo denominados grafos vazios. Grafos com apgnasodo sao
denominados triviais, todos os demais grafos sadordmados néo triviais. Como ressaltado em
(Wasserman e Faust, 1994), grafos triviais e vagéws de pouco (ou nenhum) interesse no
contexto da ARS.

" Uma relagao dicotémicalichotomous tig em um grafo, representa a presenca ou ausémaangxao entre dois
nodos. Uma relacdo valorada (ou ponderada), emrafo, gssocia um peso na conexao entre dois nodos.

8 Um grafo pode ser multi-relacional. Estes tipogydafos permitem mais de uma relagdo, consequenterdeis
nodos podem ter mais de uma conexao entre si epegslo diferentes relacionamentos.
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Figura 3.2: Grafo representando a relacéo “traladmm”.

Uma das caracteristicas discriminantes das redsgais@® a possibilidade de realizar
analises em diferentes niveis. Pode-se analisapldegma considerando toda a rede, somente
uma parte dela ou a nivel de individuos. Parterda tede social pode ser representada por um
subgrafo. Formalment8s € um subgrafo d& desdeNs /N e Cs /7C, tal queNsdenota os nodos
de Gs e Cs as suas conexdes. Um subgr&goqualquer pode néo incluir todas as conexdes
incidentes sobre seus 0s nodos, isso dependerda émm que o subgrafo foi obtido. Existem ao
menos duas maneiras de se extrair um subg@sa#opartir de um graf@. A primeira delas é
selecionando um subconjunto de nodos@ra incluindo apenas as conexdes existentes entre
nodos pertencentes a este subconjunto, este tigulrafo € denominado gerado por nodos
(node-generated A segunda maneira € selecionando um subconjdat@onexdes ens e
incluindo apenas os nodos presentes no subcongst®tipo de subgrafo € denominado gerado
por conexdeslifie-generatell Exemplos de subgrafos gerados a partir do giafé-igura 3.2
podem ser visualizados na Figura 3.3. Vale ressglta no subgrafo (a) da Figura 3.3 a conexao
“Carla-Caio” € omitida devido ao nodo “Caio” nadaesdentre os nodos determinados para o
subgrafo.
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a. Grafo gerado por nodos. b. Grafo gerado por conexdes.
Nodos = {Sarah, Carla, Conexdes = {Caio-Carla, Caio-
Marco, John} Maria, Maria-Carlos, Caio -Carlos}

Figura 3.3: Subgrafos gerados por nodos (a) equxdes (b)

Subgrafos gerados por nodos sdo amplamente utizad analise de subgrupos coesos
(cohesive subgroups Estes métodos focam em subconjuntos de atoresedes quais as
conexdes sao relativamente fortes, numerosas ainmaé (Wasserman e Faust, 1994).

Subgrafos formados por pares de atores (diades)riaal (triades) tem um papel
fundamental na ARS. Uma diadi#y&d representa um par de atores e a possivel coremté®
eles. Um conjunto ndo ordenado de nodos em um guadtquer pode estar em um de dois
possiveis estados: ambos os nodos sdo adjacenteenbwm deles €. Consequentemente,
existem apenas dois estados diadicos para umaoeld@p direcionada em um grafo, presenca ou
auséncia. Um subgrafo onde todas as diades saceatdia € denominaddique (subgrupo
fechado).

Uma triade tfiad) € composta por trés nodos e suas respectivax@seUm trio de

atores pode assumir quatro estados possiveissezpaelos na Figura 3.4.

<] -

3 Conexdes 2 Conexdes 1 Conex&o 0 Conexdes

Figura 3.4: Estados possiveis da triade
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Em digrafos € de grande interesse identificar séade é transitiva, por exemplo, de “
gosta dg” e “j gosta d&” entdo ‘i gosta d&’, e se ela é equilibrada, por exemplo, isgdsta de
j” e “j gosta da” entdoi e devem ter uma opinido similar sobre um terceioo kaii.e. ambos
gostam ou desgostam Hg e se | desgosta dg e “j desgosta d&, entdoi ej devem ter uma
opinido diferente sobrle (i.e. se um gosta o outro desgosta). Em grafosexamplo de medida
analisada ao nivel de triades é a triade proidm®idden triag de Granovetter. Esta triade
proibida é aquela onde apenas duas conexdes emtdenges. Granovetter argumenta em
(Granovetter, 1973) que se um akotem uma conexdo com O atpr 0 atorx mantém uma
conexao com O ator, € improvavel que a conexdo entre 0 atoe z ndo exista (triade
desequilibrada).

3.2.2 Propriedades

Muitas das propriedades discutidas nesta secdersede base, ou sao utilizadas
diretamente, para o célculo das medidas de proecim@&m redes sociais (secdo 3.2). Ao final
desta secéo € apresentado um exemplo que comptedades propriedades descritas.

Grau do nodo.O grau de um nodo, denotado jpign), representa o nimero de conexdes
incidentes sobre ele, ou (equivalentemente) a glaate de nodos adjacentes a ele. O valor do
grau pode assumir um valor no intervalo ¢©1]. No contexto da ARS, o grau de um nodo

mensura a sua “atividade”. O calculo do grau dordpresentado na equacgéo 3.1.

C

dmy= ) o (3.1)

CxEC N ECy

Nodo Isolado.Nodos cond(n) = 0 sdo denominados isolados.
Grau médio. O grau de médio, denotado pdr sumariza o grau de todos os nodos do
grafo em um valor médio. E possivel calcular o vaiédio somando todos os graus individuais

e dividindo por g, equacgéo 3.2, ou simplesmentilidisto 2L por g, equacéo 3.3.
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g
&=M (3.2)
g
d—ﬁ (3.3)
=3 _

Variancia. A variancia, denotada pd3, indica diferencas na quantidade de conexdes

incidentes em cada nodo. Ela é calculada utilizandguacéao 2.4.

?:1(d(ni) - &)2
g

S2 = (3.4)

D-regular. Um grafo com é dital-regular, tal quel assume o valor do grau comum a
todos os nodos, quando todos os nodos tem o mesanoegconsequentemensg = 0. A
caracterizacdo de um grafo coaiwegular indica uma regularidade na distribuicé® ctanexdes
entre os nodos.

Densidade. A densidade de um grafo, denotada @grrepresenta a proporcdo de
conexdes existented )( relativas ao total de conexdes possiveis. O td&alconexbes é
equivalente ao total de pares ndo ordenados desnpadssiveis, isto €5, equacdo 3.5. A
densidade varia de 0, de = 0, até 1, seL =g.(g —1)/2. O calculo da densidade e

apresentado na equacédo 3.6.

g g! g-(g—1)
¢ = (2) “2(g-2)! 2 (3.5)
o L oL
A= (2) C9.(9-1D/2 g.(g-1) (3.9
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Grafo completo. Um grafo onde todos os nodos sédo adjacentes é dmadoncompleto.
Tal grafo possuA= 1 e, consequentemente, todas as conexfes posst@ispeesented. (=
9(g —1)/2).

Todas as propriedades que foram discutidas nesée sdem ser mensuradas em um
grafo G qualquer ou em um de seus subgrafos. Nad&®)5 é apresentado um exemplo com as
medidas para cada uma das propriedades do grafd-idima 3.6 € apresentado um grafo

completo ed-regular. Na Figura 3.7 é apresentado um grafowonmodo isolado.

Grau donodo Grau Médio Isolado
d(Sarah) = 1 d=228 O grafo ndo possui

d(Marco) =3 o isolados d(ni) =0
d(John) = 1|u"grlanr.:la

d(Carla) =3 S5=3.43 Grafo Completo
d{Caio} = Densidade O grafo ndo & completo
d(Maria) = 2 A =038 pois A = 0.38  isto &,
d{Carlos = 2 ' nem todos os nodos s&o0

Grafo d-regular adjacentes.

O grafo ndo é d-regular

Figura 3.5: Um grafo e suas propriedades



Grau do node Varidncia

Grafo d-regular
Grafo B-regular

Isolado
O grafo ndo possui
isolados dini) =0

Grafo Completo
O grafo & completo

Yy — 2
d(*)=6 S6=0 poisA=1 istoé,
Grau Médio Densidade todos os nodos sdo
d=6 A=1 adjacentes

Figura 3.6: Um grafo completo e d-regular

Grau do nodo
d{Sarah) =0
d(Carla) =2

Densidade
A=033

Isolado

O nodo d{Sarah) = 0,
logo "Sarah" é isolado

Grafo d-regular
O grafo ndo & d-regular

d{dohn) =1

d(Caio) =1

Grau Médio

d=1
Variancia

S5=244

Grafo Completo

O grafo ndo é completo,
pois A =0.33, isto &,
nem todo os nodos sao
adjacentes.

Figura 3.7: Grafo com um nodo isolado
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3.2.3 Caminhamentos

Além de analisar as conexdes diretas (ocorrem emba@os adjacentes) pode ser
interessante analisar se um nodo € “alcancaveliréir gle outro nodo. Em um grafo quando
existem conexdes entre nodos adjacentes de foomaraima sequéncia partindo de um nago
para outron; diz-se quen; € indiretamente ligado @ e vice-versa, ou que existe uma conexao
fraca (veak ti¢ entren; en;.

Na ARS é frequentemente importante saber se évebsdtancar um atat; a partir de
outro atorn;. Caso seja possivel, € interessante também sabguathtas formas isso pode ser
feito, e quais dessas sdo Gtimas com relacdo didad@ de atores entrg den;. A seguir séo
apresentados os conceitos de caminhamevdtk)( trilha (rail), caminho path), caminhamento
fechado ¢losed walk, jornada {our) e ciclos ¢ycles.

Caminhamento. Um caminhamento, denotado p@, é uma sequéncia de nodos e
conexdes, iniciando e finalizando em nodos, onda cedo € incidente com as conexdes que 0
sucedem e o precedem na sequéncia (Wasserman te F384). O nodo inicial e o final ndo
precisam ser o mesmo. Nodos e conexdes podem oowie de uma vez no caminhamento. O
comprimento do caminhamento é dado pelo numeroodexées presentes nele. Caso uma
conexao aconteca mais de uma vez no caminhaméaté,oentada novamente. O primeiro e 0
altimo nodo de um caminhamento sdo denominadosrori@rigin) e término {erminug,
respectivamente. O caminhamento inverso, denotadowp', é o caminhamentdV listado
exatamente na ordem oposta (Wasserman e Faus), 1994

Trilha. Uma trilha, denotada pdr, € um tipo mais restrito de caminhamento ondestoda
as conex0des sdo distintas, porém o0s nodos podetirrep

Caminho. Um caminho, denotado p&, € um tipo mais restrito de trilha onde além de
existirem apenas conexdes distintas, todos os naddsm devem ser distintos. No contexto da
ARS os caminhos sdao comumente mais estudados dogjeaminhamentos. Uma possivel
justificativa para essa preferéncia € a inexistgére ambiguidades na representacdo de
caminhos, isto é, um caminho com 0os mesmos nodas mesmas conexdes sempre tera o

mesmo comprimento, isso ndo é verdade para cameriiam
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Na Figura 3.8 é possivel identificar tanto o carambntoW;, quanto a trilha; visitam

0S mesmos nodos que o camifhpporém o fazem revisitando nodds)(e conexdesw,).

Caminhamento

W = Sarah c1 Marco cz Carla c4 John c2 Marco cz Carla
Trilha

T+ = Sarah c¢1 Marco cz Carla ¢4 John c2 Marco

Caminho
P+ = Sarah c¢1 Marco c2 Carla c4 John

Figura 3.8: Caminhamentos, trilhas e caminhos.

3.2.4 Conectividade

A partir dos conceitos de caminhamento € possieelvar outras propriedades Uteis
inerentes a grafos, como por exemplo, a menor mdistaentre dois nodos (geodésico), a
excentricidade de um nodo, diametro do grafo ecenactividade (conexo ou desconexo). Um
grafo conexo é aquele onde existe pelo menos unmbanentre cada par de nodos, ou seja,
todos 0s nodos sdo alcancaveis a partir de qualtpde. Um grafo desconexo ndo possui
caminhos entre todos os nodos, ele possui subdosjde nodos que se comunicam (subgrafos
conexos), porém ndo tem comunicacdo com os outlmsjuntos. Os subgrafos conexos, que
formam um grafo desconexo, sdo denominados compemePodem existir nodos e conexdes
gue sao criticos para a existéncia da conectividadeim grafo. Estes sdo denominados pontos
de corte ¢utpoint9 e ponteskfridgey, respectivamente.

Geodésico.O caminho de menor comprimento entre um par de sx@éddenominado
geodésico. Caso existam multiplos caminhos com snmaecomprimento entre o mesmo patr,

todos eles serdo referenciados como geodésicos.
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Distancia geodésicaA distancia geodeésica, denotada g@gt,j), € o comprimento do
geodeésico entre um par de node® n; qualquer. Se ndo existir um caminho entre os nagdes
n; a distancia geodeésica entre eles ¢ dita infioitaseja,d (i, j) = «. Em um grafod(i,j) =
dQ,i).

Distancia geodésica médiaRepresenta o nUmero médio de nodos entre quaipgtes

de nodos no grafo. A equacéo 3.7 apresenta o oaeulistancia média, denotada por

N
D= z (a;, a;) (3.7)

Excentricidade. A excentricidade (Hage e Harary, 1995), denotadaegn;), de um
nodon; € o maior geodésico entnee todos os demaig - 1) nodos, em outras palavras, ela
mensura o0 quao longe um nodo esta do nodo maiantésdele no grafo. A equacdo 3.8
apresenta o calculo da excentricidade de um nodo.

e(n;) = maxd(a;, a;) (3.8)

Diametro do grafo. O didmetro de um grafo é a maior distancia geodgsic
max; ; d(n;,n;) , entre os nodos mais distantes entre si no gratogjsa maior excentricidade

dentre todos os nodos (Wasserman e Faust, 199djosGdesconexos tem diametro infinito.
Grafos completos possuem diametro igual a 1.

Ponto de corte.Um nodon; € um ponto de corte se o numero de componentssrjies
no grafo que o contém é menor do que o numero degpaeentes no grafo resultante da
eliminacdo den;. O conceito de ponto de corte pode ser estendddond Gnico nodo para um
conjunto de nodos necessarios para manter o gragrtado (Wasserman e Faust, 1994).

Pontes.Analogamente ao ponto de corte, uma ponte rep@gesena conexao necessaria
para manter o grafo conectado.
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3.3 Medidas de proeminéncia

Um dos usos primérios da teoria dos grafos na ARSidentificacdo dos atores mais
importantes da rede social (Wasserman e Faust).1DB#rsas medidas de proeminéncia foram
desenvolvidas com o intuito de determinar quais s8oatores mais proeminentes (ou
importantes) baseado na localizacdo dos mesmoseda. rA identificacdo dos atores
proeminentes depende da medida utilizada. A detagépo de qual medida se aplica a um
determinado problema é de natureza subjetiva,qegende do problema em questédo e da forma
como ele foi modelado, por exemplo, uma rede reptada por um digrafo engloba um conjunto
de medidas possiveis, maior do que uma rede repaglsepor um grafo ndo direcionado.

Existem duas grandes classes de medidas de prowmminé primeira delas é a
centralidade, ela se aplica tanto a digrafos quargmafos e tem como principal representante a
centralidade de grau (analoga ao grau do nodokghrsla classe diz respeito as medidas de
prestigio, as quais sO sao aplicaveis para digrafoa vez que levam em consideracéo a direcéao
das conexdes para extrair medidas como o grauetgmdh ihdegre@ e de saidaoitdegreg de
um ator.

Uma forma alternativa de classificar as medidaprdeminéncia é analisar as hipoteses
utilizadas em suas definicbes. Autores como Davidké e Ronald Burt (Knoke e Burt, 1983)
partem do principio de que um ator € proeminerge ete se faca visivel para varios atores, isto
€, mantenha conexdes diretas (fortes) com muitwesatJa Charles Hubbel (Hubbel, 1965) e
Noah Friedkin (Friedkin, 1991) ressaltam que aléam donexdes diretas € importante avaliar
também as conexdes indiretas que um ator mantéa igantifica-lo como proeminente. A
centralidade de grae oprestigiosdo exemplos de medidas que levam em considesag@&mnte
as conexoes fortes do ator eemtralidade de proximidade a dentermediacdcsao exemplos de
medidas que consideram tanto as conexdes diredasogas indiretas.

E possivel estender as medidas de proeminénciardefa obter indices relativos a
grupos de atores. Tais indices auxiliam na comparantre diferentes redes.

As medidas detalhadas nas secfes seguintes saentefe somente a classe de
proeminéncia de centralidade. A discusséo é relina contexto de grafos néo direcionados de
Unica relacdo dicotdmica. Para consideracdes spiestigiq centralidade no contexto de

digrafos, grafos com multiplas relacdes e relagi@sderadas (ndo dicotdmicas) o leitor é
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direcionado para (Wasserman e Faust, 1994). Nar&ig® sdo apresentados trés grafos que

servem como referéncia para a introducédo das nedielaproeminéncia de centralidade (secéo

3.2.1).

a. grafo estrela

b. grafo circular

c. grafo linha

3.3.1 Centralidade de grau

Figura 3.9: Grafo estrela, circular e linha.

A centralidade de graudégree centrality trata de evidenciar os atores com maior

atividade na rede, isto €, atores que possuem Geseadiretas com uma grande quantidade de

outros atores. A medida de centralidade de graundetor, denotada porp@), € analoga ao

grau de um nodo, dn detalhada na sec¢éo 3.1.2. E interessante naanadil medida para que

esta deixe de estar sujeita as dimensfes da reda.pddronizacdo da centralidade de grau,

C’b(a), proposta por (Wasserman e Faust, 1994) é apagisena equacédo 3.9.

C'p(a) =

d(n;)
g—1

(3.9)



58

C',(a;) mensura a proporcdo de atores adjacentg® @onsequentemente ndo depende
de g. A partir da versdo padronizada torna-se possiv@mparacdo entre atores membros de
redes cujos tamanhos diferem. Atores com valorCdg(a;) préximo de 1 conectam-se
diretamente com varios atores e sao identificadmsocproeminentes, em contrapartida atores
com o valor d&€', (a;) proximo de 0 possuem poucas conexdes e séo idadtf como pouco
relevantes sob o aspecto da centralidade de grau.

Na Figura 3.9, o grafo estrela apresenta o atoor3 a centralidade de grau méaxima,
C'p(3) =1, pois este conecta-se com todos 0s outros atengsianto que os demais atores
possuem centralidade de grau baixa, pois todoxtamese apenas ao ator 3. Ja o grafo circular
(Figura 3.9) demonstra uma situacao onde todosoossapossuem a mesma centralidade de grau

(grafo 2-regular) e consequentemente nao apresengor proeminente.
3.3.2 Centralidade de proximidade

A centralidade de proximidadel§seness centralifyconsidera ndo somente as conexdes
diretas, mas também as indiretas de um ator pasasifitd-lo como proeminente. A ideia € a de
que um ator é central caso ele possa interagidaapgnte com todos os demais (Wasserman e
Faust, 1994). Interagir rapidamente significa “perendo pequenas distancias”. Outra forma de
interpretar a centralidade de proximidade é pawtishal principio de que a centralidade de um ator
€ inversamente proporcional a distancia existemtie €le e cada um dos demais atores.

Sabidussi (1996) propds que a centralidade de pidade do ator seja calculada em
funcdo da soma dos geodésicos entre o ator e ttwloemais. A equacdo 3.10 demonstra o

calculo da centralidade de proximidade como o swela soma de todos 0s geodésicos.
g
j=1

: . - -1
O valor méximo da centralidade de proximida@ig(a;) = (g - 1) ~, ocorre quando o
ator possui conexdes diretas com todos os denmissapor exemplo, este € o caso do ator 3 do

grafo estrela da Figura 3.9. O valor minimo daredidade de proximidadé€,-(a;) = 0, ocorre
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quando um ou mais atores ndo sdo alcangaveisxpompdo, na ocorréncia de um ator isolado ou
ainda em um grafo desconexo. Como ressaltado erss@hfaan e Faust, 1994), a centralidade de
proximidade s6 é relevante em grafos conexos, gas® contrario ela assumird valor 0 para
todos os atores.

Assim como na centralidade de grau foram feitagstdgs para padronizar a centralidade
de proximidade de forma a obter o valor em umalasedependente da magnitude do grafo. Tal
como mencionado em (Wasserman e Faust, 1994), Baawpc(1965) propos a padronizacdo

apresentada na equacgéao 3.11 para tal padronizagéo.

(g—1)
[E,‘g=1 d(a;, aj)]

Cela) = (g —1.Cc(ay) = (3.11)

3.3.3 Centralidade de intermediagéo

Um ator com valores de centralidade de grau e aamidade baixos pode mesmo assim
ser de suma importancia para os demais atoresidaAeoroeminéncia deste ator é determinada
pela sua posicao estratégica com relacdo aos casn@xistentes entre os pares de atores. A sua
posicao o coloca na situagéo de intermediadomdasacdes entre diades ndo adjacentes.

A ideia fundamental é a de que um ator é centisd ede esteja entre os geodésicos de
varios outros atores (Wasserman e Faust, 1994rfxg autores comentaram o uso de uma
medida de centralidade que levasse em conta estadaristicas, porém como mencionado em
(Wasserman e Faust, 1994), foi Anthonisse (1971 reeman (1977) que primeiramente
quantificaram a centralidade de intermediacBetweenness centraljty Para determinar a
centralidade de intermediacdo de um atpqualquer é preciso primeiro verificar em quantos
geodeésicos este ator esta presente. Assurgg;s®mo a quantidade de geodésicos entre dois
atoresa, € a; € as ocorréncias em qugesta presente conggy (a;). E assumido que todos os
geodesicos entrg e a, possuem a mesma probabilidade de serem selecenadsejal/gjy.

A centralidade de intermediagao, denotadadggn;), € apresentada na equagéao 3.12.
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Cp(a;) = Z gjk(ai)/gjk (3.12)

j<k

O valor méximo assumido pdk;(a;) € o total de diades excluindo o atgr ou seja,
(g —1).(g — 2)/2. O valor minimo é 0 e indica qug n&o faz parte de nenhum geodésico. E

possivel padronizalz (a;) utilizando a equacéo 3.13.

Cp(a;)
[(g —D.(g—2)/2]

C'p(a) = (3.13)

A centralidade de intermediacdo pode ser analisadaivel da rede como um todo, a
partir da centralidade de intermediacdo médig).(Como ressaltado por Wasserman e Faust
(1993), aCy permite comparar redes diferentes no que diz itesge heterogeneidade da
intermediacdo entre os membros destas. Na equéchd) € apresentada a centralidade de

intermediacdo média, como definida em (Freeman)1979

_2387,[G (") — G ()]

=" (g - D2(g — 2)] (3149

Diferentemente da proximidade, a intermediacéo mmiecalculada mesmo para grafos
desconexos. Vale ressaltar também que a nocadatmadiacao pode ser associada ao conceito
previamente discutido de ponto de corte, contudoaton ndo precisa necessariamente ser um

ponto de corte para possuir um valor alto de ckadide de intermediacao.
3.3.4 Coeficiente de agrupamento

O coeficiente de agrupamento local, denotadoCpomensura o quao proximo os atores
adjacentes a um ataf estado de formar umlique (componente fortemente conexo). Esta medida
foi introduzida por Duncan J. Watts e Steven Stwo@H#98) com a finalidade de determinar se
uma dada rede possuia topologia de mundo pequetapofogia de redes de mundo pequeno €

detalhada na secéo 3.3.2. O calcul@dé apresentado na equacéao 3.15.
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Ci(a) = 2E;/ki(k; — 1) (3.15)

O valor deE; representa a quantidade de conexdes entre os aszddu; e k; denota a
quantidade de atores adjacentag.a Caso os atores adjacenteg; &omponham unelique o
namero de conexdes entre eles sera igkalla — 1)/2 e, consequentement@,= 1.

Uma medida util para a ARS é o coeficiente de amegnto médio, denotado p6r o
qual assume o valor médio do coeficiente de agreptoriocal para cada ator relativo a toda a

rede. A equacao 3.16 demonstra o célculo parafcierge de agrupamento médio.

C= icxai) /g (3.16)
i=0

3.4 Topologias

Nesta secdo sdo apresentadas as topologias de sedess. O primeiro modelo
compreende as redes aleatorias (Erdds e Rényi).186fbnstrucdo de tais redes é baseada na
hipotese de que a existéncia ou ndo de uma comtB®um par qualquer de atores € dada por
uma probabilidad@. A sua criacdo data de 1958 e é obra do trababkortematicos hingaros
Paul Erdos e Alfréed Rényi.

O segundo modelo, denominado redes de mundo pedqoanmodelo Watts-Strogatz),
incorpora caracteristicas das redes aleatérias eeglare’ Isto significa que, esta topologia
possui um alto coeficiente de agrupamento (comeegslares) e uma distancia média baixa
(como as aleatorias). Duncan Watts e Steven Siragatnciaram o modelo de redes de mundo
pequeno (Watts e Strogatz, 1998) baseados nososstled “mundo pequeno’sihall world
conduzidos por Stanley Milgram em (Milgram, 1967).

O ultimo modelo apresentado, denominado redessligeeescala (ou modelo Barabasi-
Albert), visa modelar as redes presentes no muealode forma mais precisa do que as redes

aleatdrias e as de mundo pequeno. Neste modelojetivo principal é representar a dindmica

° O termo rede regular, neste contexto, é anélogermo grafo regular (definido na secéo 3.2.2),eotutlos os
nodos possuem 0 mesmo grau.
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das redes reais, para isso, os autores focam emlan@d elementos de construgdesemblye

de evolucdodrowth) da rede.
3.4.1 Redes aleatorias

Uma rede aleatoria inicia com n atores e um parénpet Tal quep,. € a probabilidade
de haver uma conexdo entre qualquer par de at@egesultado é uma rede com
aproximadamentg,. * N(N — 2)/2 conexdes, com um baixo coeficiente de agrupamenima
distancia média baixa. A probabilidagg™ é aplicavel a todos os atores da rede, isto #ignif
gue todos tém chances iguais de se conectarem wgarsqger outros atores. Contudo, como
ressaltado em (Réka e Barabasi, 2002), varios [sesipres questionaram o modo com que as
conexdes sado distribuidas em uma rede aleatodrias fsiestionamentos foram embasados em
modelos de redes existentes no mundo real, comexaonplo, aNorld Wide WelfWWW). A
distribuicdo de conexdes entre os atores que formdMWW ndo segue uma distribuicdo de
probabilidade global, isto €, nem todos os at®ies) possuem chances iguais de se conectarem
uns com 0s outros.

De qualquer modo, redes aleatdrias sdo amplameéititeadas em estudos empiricos
devido a caracteristicas que a um modelo obtidartr gle uma distribuicdo de probabilidade
prové. Por exemplo, uma vez que uma rede alea¢dgarada seguindo uma distribuicdo de
probabilidade, muitas das suas medidas de proeningodem ser calculadas a partir de
argumentos probabilisticos (Réka e Barabasi, 2002).

Na equacdo (3.17) é apresentado o calculo do emficde agrupamento médio para
uma rede aleatodria. Vale ressaltar que este catl@gende somente do grau médio (secéo 3.2.2.,
equacédo (3.2) e (3.3)) da rede e do numero totatoes §), ja o calculo genérico para o
coeficiente de agrupamento médio (equacdo (3.1€ppmtle do calculo dos coeficientes de

agrupamento de cada ator.

(3.17)

Q| Q

Crand =

10 Neste trabalho a probabilidagele conexdo nas redes aleatdrias é representaga(poobabilidade de conexao)
de modo a ndo confundi-la com as probabilidadesleitas nos demais modelos.
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Outra propriedade interessante das redes alea®riise caracteristicas emergem de
forma abrupta para determinados valorep d€s autores em (Réka e Barabasi, 2002) ressaltam
que o objetivo principal do estudo de grafos alé@dGé determinar em qual probabilidgole

uma determinada proprieda@ese tornara presente.
3.4.2 Redes de mundo pequeno

Este modelo tem suas origens em sistemas soci@is oade a maioria das pessoas
mantém conexfes com as pessoas de seu convivio @dlegas de trabalho, vizinhos, irméos,
etc.). Contudo estes individuos também se coneat@essoas distantes (geograficamente e/ou
socialmente) deles, como por exemplo, amigos gsidee em outros paises ou parentes que
enriqgueceram. As redes de mundo pequeno foramalimente estudas por Stanley Milgram
(1967).

Em (Watts e Strogatz, 1998) é proposto um algorion® recebe um Unico parametro que

determina a probabilidage de uma conexaoentre atores; ea; quaisquer ser refeita, fazendo

com que o atom; passe a se conectar a um outro atar Desta forma, uma conexdo local

(a; © a;) possivelmente torna-se uma conexao de longa diat@n < a,), diminuindo assim a
distancia média da rede. Este algoritmo, como dgpesn (Réka e Barabasi, 2002), é
apresentado a seguir.

(1) Inicie com ordem. Comece com um reticulado aten& anel conV nodos em que
cada nodo é conectado com os s€usrimeiros vizinhosK /2 de cada lado). Para que a rede
seja esparsa, porém conexa o tempo todo, congVderél > In(N) > 1.

(2) RandomizeReconecte aleatoriamente cada conexao do retecaiam probabilidade
p, tal que auto-conexdes e conexdes duplicadas sgjemradas.

A variacdop, € [0,1] faz com que a rede varie entre um reticulaglos 0, e uma rede
aleatoria,p, = 1. Deste modo, redes de mundo pequeno, enDgug, < 1, oscilam entre as

redes regulares e as aleatdrias.
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3.4.3 Redes livres de escala

Segundo (Barabasi e Réka, 1999), a emergéncia dereohe livre de escala depende de
dois elementos fundamentais que juntos sdo caplgzewdelar a dindmica de redes do mundo
real. O primeiro deles diz respeito a evolucao etder Nas topologias descritas previamente
assume-se que 0 processo inicia com um numerodfixatores (redes aleatérias) ou com um
namero fixo de atores e algumas conexdes (redesudelo pequeno). Contudo, o processo de
formacdo de uma rede no mundo real normalmentegdivdestes, iniciando com um numero
pequeno de atores e expandindo ao longo do temgeghdo elemento se refere a forma com
que as conexdes sdo criadas. Nos outros modesssigi@la uma probabilidade.(oup,-) que se
aplica igualmente a todos os atores. Porém, em rade real o que € observado € que
normalmente atores com mais conexdes tendem aerea@ltla mais conexdes, ao passo que
atores com menos conexfes tendem a receber mesias.pipriedade € identificada com
Anexacao PreferenciaPeferential Attachmet A formula da Anexacao Preferencial pode ser
observada na equacéao (3.18).

ki
I(k;) = o— .
(k:) Sk (3.18)

A probabilidade de um ator receber uma nova coneg@&pende da quantidade de
conexdes que ele ja possui. Em contrapartida, lsapitcdade de conexdo nas redes aleatorias e
de mundo pequeno é independente do grau do atis.dWsisamente, a distribuicdo de grau dos
atores é dada segundo uma lei de poténcia (eqada®)), comy variando entre 1 e 3 (Réka e
Barabasi, 2002). Vale ressaltar que o expoente islendionamento )f é independente da
guantidade de atores na rede.

P(k) ~ k¥ (3.19)

Em (Réka e Barabasi, 2002) é apresentado o se@lgastmo para construcao de redes
livres de escala:



65

(1) Crescimento Growth). Iniciando com um valor pequenand) de atores, a cada
unidade de tempo, adiciona-se um novo ator aencom ¢ conexdes que 0 conectamna
diferentes atores ja presentes na rede.

(2) Anexacao Preferencial. Ao escolher os atores 08 quais 0 novo atar; ira se
conectar, € assumido que a probabilidddguea; se conecte com um atay qualquer depende
da centralidade de grau do atgr(equacao (3.9)).

E relevante mencionar que apdanidades de tempo este procedimento resulta em uma

rede cont + m, atores en * t conexdes.

3.5 Consideracgdes finais

Este capitulo apresentou a Andlise de Redes Sodaituindo seus conceitos
fundamentais e teéricos (sob a perspectiva da delms Grafos). Também foram apresentadas
medidas de proeminéncia e as trés topologias @ mtiais (aleatorias, mundo pequeno e livre
de escala). O método de conjunto de classificadpreposto neste trabalho dispde os
classificadores em uma estrutura em rede e utl@#@s dos principios apresentados neste

capitulo. O capitulo seguinte descreve o algori®@A& que implementa o métogooposto.
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Capitulo 4

Metodologia

No capitulo 2 foram apresentadas as dificuldade®ities a Classificac@anline Dentre
elas, destaca-se a mudancga de conceito, reconhgaidearios pesquisadores como 0 maior
desafio associado a Classificag@nline (Bifet et al, 2011). Este trabalho apresenta o algoritmo
baseado em conjunto de classificad@esial Adaptive Ensemb{8AE), o qual é aplicavel para
streamsde dados com a presenca (ou néo) de mudancasckitoo

Neste capitulo é apresentado em detalhes o algo®AE. A secdo 4.1 apresenta 0S
conceitos gerais do SAE. Na secdo 4.2 é apreseatadaatégia de combinacédo das predicbes
individuais. Na secéo 4.3 € explicado quando e coowws classificadores sdo adicionados. A
secao 4.4 compreende a estratégia de remocado deiadispas com baixa taxa de acerto ou
redundantes. A forma como as conexdes sdo atuatizadletalhada na secdo 4.5. A Ultima

secao, 4.6, compreende as consideracdes finaspdiwlo.

4.1 Algoritmo SAE

Como ressaltado na secdo 2.4, um método baseadorgumto de classificadores deve
ser composto por classificadores diversos e possuirmétodo de combinacdo que ressalte
classificagcbes corretas e anule as incorretas. Aliéso, no problema de Classificagaaling
deve ser levada em consideracdo alguma estratégéa rpcuperacdo do conjunto frente a
mudancas de conceito.

No SAE a diversidade dos especialistas (classifie®] é garantida por meio do

treinamento de especialistas nas instancias ineamsnte classificadas pelo conjunto (rede) no
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periodo anterior e também pelo treinamento indadidios especialistas em amostras diferentes
destas instanciaBégging onling. Contudo, como esta estratégia ndo garante quexialstas
ndo venham a se tornar redundantes é importanezifisgr um método para identificacdo e
remocdao de especialistas redundantes (secéo 4.4).

A combinac&o das decisfes no SAE é feita em demisniO primeiro nivel redne as
decisdes de especialistas similatésubredes), enquanto que o segundo combina asbdsailo
primeiro na decisdo da rede. Esta estratégia imgadeconjuntos homogéneos de especialistas
dominem a deciséo da rede com base na sua caddialiAlém disso, caso os membros de uma
subrede possuam decisdes divergentes, isso édeffet peso desta perante a decisédo da rede. A
ideia por tras disso é que se a decisdo da sulivedbvidida, isso indica que esta é menos
relevante do que a decisdo unanime de outra subrede

Como o SAE utiliza uma abstracdo de rede socia paestruturacdo do conjunto é
relevante especificar as caracteristicas perteesead ator (especialista), conexdes, subredes e
rede. Cada especialigta) tem associado a ele um classificadag), a quantidade de acertos de
classificacdo no periodo atual.J e o0 momento em que ele foi adiciongdg). Cada conexéo
(k) compreende um especialista de origem),(um de destinddy), a quantidade de acdes
iguais entrep,, e d,, no periodo atualsf) e se ela esta atit’aou néo ¢;). As subredeéR;) sédo
compostas por um conjunto de especialistas sirsil@kg. A rede compreende o conjunto de
todos os especialistaB), de todas as conex0€@s) e a quantidade de acertos da rede no periodo
atual(ag).

A execucdo do algoritmo é dividida em periodos a@primentoc, tal quec indica a
quantidade de instancias de treinamento considenadgeriodo. Cada periodp), exceto o
primeiro, depende daquele imediatamente anteriaqueodiz respeito a estrutura da rede. Desta
forma o que é observado no periqgg influencia as decisdes realizadas no perigdg. A
quantidade de periodos para uma execucdo do abtgogt indeterminada, uma vez que esta
depende do comprimento, possivelmente infinitcsstdeamde dados. No diagrama da Figura 4.1

€ apresentada a estrutura de um periodo.

0O conceito de similaridade entre especialistagéaado na secéo 4.5.
2 Uma conexdo é dita ativa quando os dois espaaisligados por ela s&o identificados como simslare
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Periodo
G = e e — 3
Inicio Ciclo Fim
* L 2 L d *
Reinicia . . )
Classifica Avalia Treina

Estatisticas

Figura 4.1: Diagrama de um periodo.

Na primeira etapa sdo reiniciadas as estatistelasivias as classificacdes corretas da
rede(ag), de cada especialista(a,) e também aquelas relativas a similaridade entrespde
especialistassg). As etapas dois a quatro sdo repetidas até gha sdo alcancada a quantidade
méaxima de instancias para o periodd. (A combinagdo das decises das subredes é feita na
etapa dois para predizer a classe da instancia ggodessada. Na etapa trés é verificado se a
classe predita corresponde a classe esperadamses sncrementada,, caso contrario, a
instancia € armazenada no conjudi® instancias incorretamente classificadgy. A etapa
guatro compreende o treinamento individual de tagosspecialista&) da rede(R) de forma
similar ao método dBagging onling[Oza e Russel, 2001). Por fim, na etapa cinco&iahda a
estrutura da rede, sendo possivel a inclusdo deegpacialista e/ou a remocgédo de varios
especialistas, além da ativacdo e desativacdo dex@es com base na similaridade entre
especialistas observada no ultimo periodo. Casmanvo especialista seja adicionado ele sera
treinado no conjunto de instancias incorretametdssificadas do periodo anteridg,{. Na
Figura 4.2 é apresentado um diagrama que repreasnsdteracdes na rede ao final de cada

periodo.
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AR S

Po Pn-1 Pn
Ao final de cada periodo, a estrutura da rede é adaptada
C = 4 de acordo com as instancias apresentadas no periodo.

Figura 4.2: Alterag6es na estrutura da rede ad dmperiodo.

E importante ressaltar que ao processar uma fenttados possivelmente infinita, alguns
cuidados devem ser tomados. O primeiro € que oitdgpndo pode depender da existéncia de
uma variavel por toda sua execucao, ja que o \deta tende ao infinito e ndo sera possivel
armazena-lo. O segundo é referente ao armazenateamporario de dados, que deve ser feito
com cautela para ndo ultrapassar os limites da mandisponivel. Para viabilizar a
implementacdo do algoritmo assume-se que o comptimdos periodogc) € finito, e
consequentemente, torna-se factivel armazenar losesadas estatisticas dentro do periodo,
contudo estas devem ser reiniciadas a cada nowodperO armazenamento temporario das
instancias incorretamente classificadis) € limitado ao tamanho do periody).(

Na Figura 4.3 é apresentado o pseudocodigo datnainto para o algoritmo SAE. Ao
inicio do algoritmo € adicionado o primeiro espksia da rede (linha 1, Figura 4.3), outros
especialistas sao adicionados, conforme necespéteosubrotinadiciona. especialista (linha
15, Figura 4.3). A subrotinBxtragio.medidas (linha 17, Figura 4.3) € responsavel por extrair
medidas de proeminéncia utilizadas para a anabiselgbritmo como: Centralidade de grau
média, Centralidade de agrupamento médio, Cerdddidie intermediacdo média, dentre outras.
No capitulo 5, especificamente na secao 5.4, séesamadas e discutidas as inferéncias que
podem ser feitas a partir das medidas de proenimé&d@péndice A sdo apresentadas os valores

para as medidas de proeminéncia extraidas durambeperimentos realizados.
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SAE(S)

S Stream de dados que disponibiliza uma instancia i a cada t instantes

R Rede de especialistas

e Um tnico especialista

dER) Classe predita pela Rede R para a instancia i

[ Instancia formada por um vetor de atributos (x,) e uma classe (y;)

ag Quantidade de classificagcdes corretas feitas pela Rede no periodo

I, Instancias incorretamente classificadas no periodo

c Tamanho do periodo, ou seja, quantidade de instancias processadas
antes de uma nova atualiza¢cdo da Rede

E Conjunto que contém todos os especialistas

1. R=RU {e}

2. Enquanto existe. proxima(S)

3. Reinicia. estatisticas(R) //Etapa 1

4. Paraj=0atéc //Ciclo do periodo

5. i = préxima(S)

6. ng) = Combina.decisdes(R, i) //Etapa 2

7. Se di(R) =Y, //Etapa 3

8. ap= ap+1

9. Senao

10. I, =1,V {i}

11. Parae€ E //Etapa 4

12. Treina(e, i)

13. Remove. especialistas(R)

14. Atualiza. conexdes(R)

15. Adiciona.especialista(R, 1., ag) //Etapa 5

16. Gera.subredes(R)

17. Extracao.medidas(R)

Figura 4.3: Pseudocédigo - Treinamento do algoriBA&

A subrotina Gera.subredes (linha 16, Figura 4.3) encontra 0S componentesafrente
conectados para construir as subredes do proximimdoe O treinamento individual dos

especialistas (linha 12, Figura 4.3) presenteseda é feito por meio do méto@mline Bagging
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7

(secao 2.4.2). O treinamento é aplicado de fornferetite quando apenas um classificador
compde a rede, neste caso todas as instanciasmntento sdo repassadas para ele.

4.2 Combinacao das decisdes

A segunda etapa do algoritmo corresponde a comdwnedas decisdes individuais dos
especialistas na decisao da rede. Como menciorad®géo 2.4, o0 objetivo combinacdo das
decisbes de um conjunto de classificadores é tassahssificacbes corretas e cancelar as
incorretas. Assumindo que todos os especialistasdas&rsos a votacdo majoritaria simples
incorreria em bons resultados. Porém, apesar das aoordagens para induzir um conjunto
diverso, que incluem o treinamento de novos classibres em instancias incorretamente
classificadas no periodo anterior (secéo 4.3) ma@staagem dos dados de treiname@alipe
Bagging, é possivel que as instancias corretamente fitaskis por alguns especialistas sejam,
aproximadamente, as mesmas que as classificadasacoente por outros. O problema inerente
a existéncia de uma grande quantidade de esptasatispazes de classificar apenas as mesmas
instdncias é que estes ofuscam a decisdo de ocedgpecialistas dotados da capacidade de
classificar corretamente outras instancias devisieeacardinalidade. Na Figura 4.4 é apresentado
um exemplo de problema de decisdo bin&ri®«) ndo linear e na Figura 4.5 sdo delimitadas as
instancias corretamente classificadas por 5 edisas tal que 3 deles, sdo similares em suas
decisbes, conjuntd, ao passo que o0s 2 restantes, conjutdivergem dos membros dee
concordam entre si.

Considerando que uma instancia ser classificada se encontra no dominio dos nasmbr
do conjuntoB, e que fosse utilizada a votagcdo majoritaria,c@sde dos membros deofuscaria
a decisdo dos membros @ simplesmente porque eles estdo em maior niumsi®.el um
problema, pois os membros de sdo mais aptos a classificar instancias nest@aoediale
lembrar que as instancias presentes na supertiberta pelos membros depode ser resultado

de uma mudanca de conceito.
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Outro exemplo seria uma situacdo em que os espgtasaexistentes na rede sdo diversos
e a sua combinacao, por meio da votacdo majorité@salta em uma melhoria da taxa de acerto
individual. Na Tabela 4.1 é apresentado um proble®eaclassificacdo binario contendo 10
instancias e 3 especialistas. Cada especialistapézcde classificar corretamente 60% das

instancias. A combinacdo por meio da votacdo majaidestes 3 especialistas resulta em uma
taxa de acerto de 90% (combinac&o 6tiina

Tabela 4.1: Combinacgéo 6tima de 3 classificadores.

Tabela 4.2: Combinacao de 4 classificadores.
Intuitivamente a adicdo de um novo especialisteharalia a taxa de acerto ou néo iria

altera-la. Contudo, em alguns casos, a adicdo desgprcialista pode ressaltar as decisbes

13 Existem 28 combinacdes dos resultados para 3ifitas®res e 10 instancias para um problema desifitzescéio

binario. O exemplo da Tabela 4.1 representa umaaatguracdes que resulta na combinagdo 6timasdgdo 2.4
sdo apresentadas as outras 27 combinacdes.
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incorretas de outro especialista presente na iddeTabela 4.2 € apresentado o resultado da
inclusdo do especialistg, 0 qual classifica de forma muito similar ao esqlestae;.

A partir da inclusdo do especialistg duas decisdes corretas da rede (instancias 5 e 6)
tornaram-se empates e dada a quebra aleatériamades a rede pode ndo obter a taxa de acerto
de 90%. A realizacdo de uma votacdo em dois nfagisom que o peso do voto individual dos
especialistaz; e e, ndo seja tdo influente na decisdo da rede quamntot® individual dos
especialistas; ee,. Na Tabela 4.3 é apresentado o resultado da wticéede quando os votos

dos especialistas; ee, sdo combinados.

Combinagao com 4 classificadores — agrupando e3 e e,
#instancia | classe real
1 X

O (0 (N[ |u|bd (W N
O[O |0 |0 |X|X|Xx X

[
o
@]

Tabela 4.3: Combinacao de 4 classificadores agdgeéacisdes.

E possivel alterar o exemplo da Tabela 4.3 paraegusassifique incorretamente uma
instancia classificada corretamente pef gerando um empate na votacdg-e,, €
consequentemente, induzindo um erro de classificagd rede. Por exemplo, casq
classificasse a instancia 3 cof® 0 votoes-e, resultaria em um empate e a votacdo da rede
também ¢, e e, votam X e O para instancia 3). Contudo, o conjunto recebe wwon
classificador somente quando a rede ndo estd semgaz de classificar novas instancias
satisfatoriamente (secdo 4.3), possivelmente erordgwia de uma mudanca de conceito. O
modelo de combinacéo foi enunciado com a intengécetbrcar a diversidade na combinagéo
para que ndo haja um dominio da votacdo por partespecialistas similares e ndo é garantido
gue sempre ira incorrer na solucdo 6tima.

Na Figura 4.6 é apresentado o pseudocodigo da oagém das decisbes. O primeiro
passo da combinacao € obter a classe predita pdaauma das subredes (linha 4 até 10, Figura
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4.6). A classe predita por cada uma das subrepesderada (linha 9, Figura 4.6) de acordo com

a ocorréncia desta na subrede, por exemplo, sesubrades é formada por 5 especialistas e 3

deles predizem a clasge para a instancia, entéOp.(s)

i

= 3/5 = 0.66. Na ocorréncia de um
empate, a decisédo da subrede néo é levada emeagsid. Apos identificar a classe predita para
todas as subredes € feita a combinag&o destaslgarecdo da predicdo da rede. A classe predita
pela rede é a que obtiver o maior valor do somatfas ponderacdes (linha 11, Figura 4.6). Uma
questdo importante com relacdo a combinacdo dasddsceé a ocorréncia de empates. Por
exemplo, caso existam apenas 2 especialistas eclassificacdes sejam divergentes (e.g. o
primeiro predizX e o segund®) havera um empate. Na implementacdo do SAE ostempao
quebrados de forma aleatéria. A similaridade empecialistas é atualizada logo apds a

combinacéo (linhal2 até 15, Figura 4.6).



Combina.decisdes(R i)

d®©  Classe predita pelo especialista e para a instancia i

p®  Conjunto contendo as predi¢des dos especialistas para a instincia
i
d®  Classe predita pelas subredes

Di(s) Conjunto contendo as predi¢cdes das subredes para a instancia i
di(R) Classe predita pela rede R para a instancia i

p®  Conjunto formado por tuplas (d, p) representando a predicio para
a instancia i obtida por cada uma das subredes da rede R, tal que d
denota a classe predita e p a ponderacao desta

pi(S) Ponderacdo da classe predita pela subrede s para instancia i, tal

que0.5<p® <1

1. Dp®=p@=¢

2. Para RgCc R

3. DY =¢

4. Parae € Rg

5. d® = classifica(e,i)

6. p® = p® U {4}

7. p® =¥ u{a®}

8. d® = max D

9. pi” = d d=d”*d €D} /Dy
10. D =D U {(@®,p{)}

1. 4= arg mag, Yupp

12. Paraj =0 até Dl.(e)| //Laco para atualizar similaridades
13. Paraw=0"w #j até |D,|

14, Se D[j] = D, [w]

15. incrementa. similaridade(j, w)

16. Retorna di(R)

Figura 4.6: Pseudocédigo — Combinacao de decisdes
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4.3 Adicao de Especialistas

A adicéo de especialistas ocorre sempre que ad@raerto da redd'£z) estiver abaixo
de um limiar minimqTx,,;»,z). De forma a reforcar a diversidade da rede, ossmegpecialistas
s&o treinados a partir dos errds.Y do Gltimo periodo. E importante ressaltar queigdor no
mAaximo um especialista por periodo, isto é feit@ mvitar a adicdo de varios especialistas que
sendo incluidos no mesmo momento e treinados nasnaseinstanciasl{) se tornariam
redundantes. Uma consequéncia desejavel destdégitrale inclusdo € que se caso esteja
ocorrendo uma mudanca de conceito, treinar noss egoentes irA acelerar o processo de
recuperacao da rede, pois 0 novo especialistaasieygtado aos erros dos antigos, ou seja, sera
adaptado ao novo conceito.

O pseudocodigo para a adicdo de especialistaseSapado na Figura 4.7. ApGs ser
adicionado um novo especialista, é adicionada wnaxio inativa entre ele e todos os demais

especialistas (linha 7, Figura 4.7).

Adiciona.especialista(R,1,,,Txg, ag)

Txr  Taxade acerto da Rede no periodo
Lo Instancias classificadas incorretamente no periodo
ag Quantidade total de acertos da Rede no periodo
Txming Parametro que delimita a taxa de acerto minima da
Rede
c Comprimento do periodo
C Conjunto contendo todas as conexdes entre
especialistas
E Conjunto contendo todos os especialistas da Rede

Txp =ap/c
Se Txp < Txpinr
e, = novo.especialista()
treina(ey, I,y)
E =E U{e,}
Parae € R
C= CU {(e, e,,0,desativada)}

Figura 4.7: Pseudocdédigo — Adicao de especialista



78

4.4 Remocéo de Especialistas

A remocao de especialistas, assim como a adicaéoeoao final de cada periodo, porém
esta pode resultar na remocgao de mais de um elsgtaciRara que especialistas se mantenham
na rede eles precisam atender a dois requisitos.

O primeiro requisito € que o especialista deve yipssma taxa de acerto minima
(Txming)- A justificativa para isso € que mesmo que um @afigta agregue valor do ponto de
vista da diversidade da rede, caso este tenha axaade acerto muito baixa dificilmente ele
contribuira de forma adequada para a decisao final.

O segundo requisito € que o especialista ndo pyrdedundante. Na pratica pode nao ser
possivel obter um conjunto de especialistas com graade diversidade. Logo, existe a
possibilidade de que todos os especialistas segamsiderados similares e a votacdo em dois
niveis passa a ser uma votacado majoritaria simiieste caso, € importante remover agueles que
tomam as mesmas decisdes ou que possuem uma igiatieamuito alta, pois eles distorcem a
votacdo da rede. Outra motivagdo, ndo menos inmgertdiz respeito ao desperdicio de recursos
de memodria e processamento. E assumido que seesjuésialistas sempre tomam as mesmas
decisdes, um deles é dispensavel.

Na Figura 4.8 € apresentado o pseudocodigo da e especialistas. Quando dois
especialistas sdo reconhecidos como redundantema¥ido aquele que esta ha mais tempo na
rede (linha 11, Figura 4.8). Esta deciséo foi feith 0 pretexto de que na ocorréncia de uma
mudanca de conceito, um especialista que teve nies@sicias apresentadas ao seu modelo ira

se adaptar mais facilmente.
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Remove.especialistas(R)
Tx, Taxade acerto do especialista e
Txming Parametro que delimita a taxa de acerto minima do especialista
a, Quantidade de acertos do especialista e
Cs Coeficiente de similaridade
CSmax Parametro que delimita o limiar maximo de similaridade entre
dois especialistas para que estes ndao sejam considerados
redundantes
1. Parae€ E //Remocdo por taxa de acerto insatisfatoria
2. Tx,=a,/c
3. Se Tx, < Txming
4. E=E—-{e}
5. Para ke C
6. See€ck
7. C=C—-{k}
8. Parak e C //Remoc¢ao dos redundantes
9. Cs = s, /c
10. Se Cs = CSpax
11. e, = max _idade ( oy, dy )
12. E=E- {e,}
13. Para k, € C
14. Se e, €k,
15. C=C—{k:}

Figura 4.8: Pseudocddigo — Remocgéao de especialistas

4.5 Atualizacao das Conexdes

As conexdes sdo de suma importancia para a detg@undos redundantes e para
construcdo das subredes. Um componente fundanmgantala determinacdo de uma conexao é
identificar o quao semelhante € um par de espsiaaliPara isto é especificado o Coeficiente de
Similaridade (s), apresentado na equacao (4.1). Na Equacdo &.l)j) representa a
quantidade de acfes similares entre os especsalistaj para o ultimo periodo, incluindo

classificacdes corretas e incorreta<C&® normalizado segundo o comprimento do per{@jo

Sk (i, ))

Cs (i,)) = (4.1)
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A todo o momento na rede existem, aproximadamer(te— 1)/2 conexdes. Porém,
nem todas estas conexdes podem estar ativas.agabivde uma conexdo depende do coeficiente
de similaridade minimo Cs,,;,), que especifica quando uma conexdo entre um par d
especialistas deixa de ser coincidéncia e pasea &g relacdo. Portanto, as conexdes servem
para dois propositos. O primeiro € agrupar espstaal similares e o segundo € identificar
redundantes. Desta forma a combinacdo das deas8esspecialistas € obtida pela decisdo das
subredes, a qual independe da quantidade de dsgiasiae, também, os especialistas
redundantes podem ser identificados e removidos.

Na Figura 4.9 € apresentado o pseudocodigo dazatcid das conexdes.

Atualiza.conexdes(R)

Cs Coeficiente de similaridade
CSmin Parametro que delimita a similaridade minima entre
especialistas para a ativagdo da conexao

Parak e C
Cs = si/c
Se Cs < Cspyin
a. = desativada
Senao
a, = ativada

Figura 4.9: Pseudocédigo — Atualizacao das conexdes

4.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o método de comjdet classificadores instanciado no
algoritmo SAE. No SAE, a combinacdo dos votos tafem dois niveis (subredes e rede). A
influéncia do voto de um especialista na rede é& g¢eth quantidade de especialistas similares a
ele existentes na rede. Quanto maior a quantidadsecialistas similares a ele, menor sera seu
peso na decisdo da rede. Na ocasido de uma mudanganceito essa forma de combinacao,
aliada a estratégia de inclusdo, ressalta o vot edpecialistas melhor adaptados ao novo
conceito. Quando nao estiver ocorrendo uma muddegeonceito, caso um novo especialista
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seja adicionado, ele simplesmente sera incorpopadaima subrede devido a sua similaridade
com os membros desta, fazendo com que o voto éelsaja, incorretamente, ressaltado.
Idealmente, as estratégias de inclusdo, remocambicacdo sdo adequadas, porém elas
dependem dos parametros estipulados para o algoriindefinicdo dos valores para o0s
parametros do algoritmo ndo € uma tarefa trivials ps valores 6timos dos parametros variam
dependendo datream de dados. Nos experimentos (capitulo 5) sdo adalss diferentes
combinacdes de valores para os parametros comabdéide de determinar o impacto destas

sobre a taxa de acerto e o tempo de processamento.
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Capitulo 5

Experimentos

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos asadss obtidos a partir da aplicacdo do
SAE para diversos geradores de dadtbseamcom e sem mudanga de conceito. Todos 0s
experimentos foram feitos utilizando o framework M@Bifet et al, 2012). O MOA possui
implementados diversos geradores de dados, métlelasaliacdo e classificadores para dados
stream A implementacdo dos algoritmos SAE e DWNbram feitas no framework MOA para
realizacdo dos experimentos. Maiores detalhes sobs® e extensdo (adicdo de classificadores)

do MOA séo apresentados no apéndice B.

Este capitulo se encontra dividido de forma queiragira secdo (5.1) compreende uma
explicacdo detalhada do protocolo experimentalzatio nos experimentos. A segunda secéo
(5.2) apresenta a avaliacdo dos experimentos dariparametros de configuracdo do SAE e
analise das redes obtidas. A terceira secao (pr@s@nta a comparacdo do SAE frente a outros
algoritmos baseados em conjunto de classificaddxeguarta e Ultima secdo (5.4) inclui as

consideracdes finais sobre 0s experimentos.

5.1 Protocolo experimental
As bases de dados usadas nos experimentos sadawide geradores de dados. Os

geradores utilizados neste trabalho fdandom Tree GeneratdDomingos e Hulten, 2000),

14 O MOA inclui diversos classificadores, porém oogigno DWM n&o faz parte deste conjunto, e teve de
ser implementado para a realizacéo dos experimentos
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SEA (Street e Kim, 2001) e AGRAWAL (Agrawat al 1993). As implementacdes utilizadas
destes geradores sdo aquelas disponiveis no MQét @Bial, 2012).

As dimens0fes a serem consideradas na avaliacam aeétodo de Classificac@online,
sdo: Taxa de acerto, Tempo e Memdria. Para mensuexa de acerto, neste trabalho, optou-se
por utilizar o método de avaliac®vequential(Gama, Sebastido e Rodrigues, 2009) apresentado
na secao 2.5.2. A comparacao do tempo de execu¢@atgoritmos serve como um indicador
de performance, porém esta ndo € capaz de expres$arma inequivoca a real complexidade
de um algoritmo. Para mensurar de forma mais @qmssivel o tempo de processamento, no
MOA é contabilizado somente o tempo em que o psaces encontra em execuc&®{ time.

Quantificar o uso de memoéria além de complexoaaleetamente a medida de tempo de
execucao, pois exige processamento extra paraicsidacia de treinamento ou teste. Quando
métodos baseados em conjuntos de classificad@®@sitilizados possivel, em determinados
casos, simplificar a quantificacdo do uso de memarpartir da quantidade de classificadores
mantidos pelo algoritmo. Para as situacdes em qulassificador base € estavel com relacdo ao
uso de memoria, como o algoritiNaive Bayesesta métrica pode ser considerada com certa
confianca. Contudo, em métodos baseados em arderdscisdo ou, de modo mais acentuado,
no aprendizado baseado em instancias, esta meddtalpvar a conclusdes errdneas sobre a
quantidade real de memoria utilizada. Devido a ssfmlidade de mensurar fielmente a
memaria, o protocolo experimental proposto limiassilustrar a quantidade de classificadores
existentes, ndo com a intengéo de representarsucunde memaoria, mas para permitir & analise
sobre a estratégia de inclusdo e remocéao de @taskifes para os algoritmos SAE e DWM.

Para permitir uma comparacdo quantitativa do SA&nté&r a outros algoritmos
classificadores foram selecionados trés repreststale conjuntos de classificadod#grentes.
O primeiro é o algoritmo DWM, representando um ooty de classificadores em que a
quantidade de classificadores existentes variamagol do tempo. O segundo algoritmo, ASHT
Bagging representa a classe de conjunto de classificadareque a generalizacdo depende de
classificadores com parametros diferentes. No dasdSHTBagging o parametro é a altura das
arvores de decisd®Adaptive Size Hoeffding TrgegO terceiro algoritmo, ADWINBagging
representa um método hibrido elessembles detector unindo o algoritmdaggingna sua verséo
online (Oza e Rusell, 2001) ao algoritmo de detea# mudancas ADWIN (Bifet e Gavalda,
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2007). Os algoritmos DWM, ADWINBagginge ASHT Baggingséo descritos nas sec¢des 2.4.3,
2.4.4 e 2.4.5, respectivamente. Os parametros garalgoritmos seguem os valores padréo
definidos nas publicacdes originais, sendo eles:

« DWM: beta = 0.5, gamma = 0.01.

« ADWIN Bagging quantidade de classificadores = 10.

» ASHT Bagging quantidade de classificadores = 10, altura dagira arvore = 2.

Em (Maloof e Kolter, 2003) ndo € apresentado unorvahdrdo para o tamanho do
periodo de atualizacdo do DWM. Testes realizados adWM mostram que um valor muito
baixo para o periodo de atualizacdo faz com gquenjuoto se torne instavel devido as remocgdes
e adi¢Bes frequentes de classificadores. Por datim caso o tamanho do periodo seja muito
elevado o conjunto tende a receber poucas atudéizagyeralmente convergindo para um
conjunto de um Uunico classificador. Nos experimgrapresentados na subsecdo 5.3, foram
consideradas duas configuracdes diferentes do D¥é&dido uma com periodo igual a 5000 e
outra com periodo 500. Periodos com valores daroelevada, como 50000, convergiam para
um uanico classificador, enquanto que valores mengree 500 para conjuntos extremamente
instaveis com uma taxa de acerto muito baixa.

Os experimentos englobam variacbes nos gerador€ BEA e AGRAWAL e nas
configuragcdes do método de avaliag&equential As configuracbes do método de avaliagdo
Prequentialsdo apresentadas na Tabela 5.1, enquanto queaatedaticas especificas de cada
um dos geradores sdo apresentadas na Tabela 52.aCmtencdo de prover resultados
estatisticamente significativos todos os experioerforam repetidos dez vezes variando a
semente aleatéria de cada gerador. Os resultade®ntes a taxa de acerto e o tempo de

execucao sao obtidos a partir da média dos resslde cada uma das dez repetigdes.
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Dados Método de avaliacao
Gerador #Instancias | #Mudancas Vo 2t SIS o #Periodos
mudanca amostragem
SEA 1.000.00t 1 Abrupte 100.00( 10
AGRAWAL 2 Gradual
RTG 1.000.00t N&o se aplic| Nao se 100.00( 1C
aplica
Tabela 5.1: ConfiguragBes do método de avaliagdo
#Atributos #Atributos Tipo da
ID Gerador nominais continuos #Mudancas mudanca
RTS RTG 5 5 0 N&o se aplica
RTC RTG 50 50 0 Nao se aplica
SEA-1 SEA 0 3 1 Abrupta
SEA-2 SEA 0 3 2 Abrupta
SEA-3 SEA 0 3 1 Gradual
SEA-4 SEA 0 3 2 Gradual
AGRAWAL-1 | AGRAWAL 3 6 1 Abrupta
AGRAWAL-2 | AGRAWAL 3 6 2 Abrupta
AGRAWAL-3 | AGRAWAL 3 6 1 Gradual
AGRAWAL-4 | AGRAWAL 3 6 2 Gradual

Tabela 5.2: Configuracgdes dos geradores de dados

Os geradores foram configurados de forma a abranliferentes caracteristicas
observadas erstreamsde dados. As configuragbes RTaadom Tree Simple RTC Random
Tree Complexsado oriundas do gerad®andom Tree GeneratdRTG) e representam dados
streamem que o conceito se mantém estavel. Estas dofiguracdes foram definidas em (Bifet
et al 2012) para representar um problema simples dssifitacdo online sem mudanca de
conceito (RTS) e outro mais complexo (RTC). As mpnhcdes para os geradores SEA e
AGRAWAL variam de acordo com a quantidade e do tleomudanca de conceito. Para os
experimentos com 1 mudanga de conceito, esta osaristancia 500.000 e para aqueles com 2
mudancas, estas ocorrem nas instancias 333.338.8666 Detalhes sobre como os geradores
RTG, SEA e AGRAWAL operam sao apresentados nasese@6.l, 2.6.2 e 2.6.3,
respectivamente.

Com a intencdo de avaliar se a estratégia de émlpgesente no SAE funciona com
diferentes classificadores base foram selecionddissclassificadores diferentes para realizacao
dos experimentos. Seguindo a ideia de que claaddres instaveis propiciam maior diversidade

(secéo 2.4) no conjunto, o primeiro classificadasdselecionado para avaliagcdo do SAE € um
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representante dos métodos baseados em Arvores ded®eO algoritmo escolhido foi o
Hoeffding Treedevido a sua comprovada eficiéncia na configuragdine (Bifet et al, 2011). O
segundo classificador base é um representante @bsdos bayesianos, denominabaive
Bayes Este algoritmo néo foi desenvolvido para openatamente na configurac@&mline como
0 Hoeffding Treecontudo seu treinamento pode ser adaptado pafgua@caoonline de forma
direta (Bifetet al 2011). As implementacdes dos algoritntéseffding Treee Naive Bayes

utilizadas séo aquelas disponiveis no MOA (Béfed|, 2012).

5.2 Experimentos com diferentes configuracdes do EA

7

O objetivo desta secdo € apresentar e discutirriexpetos envolvendo o SAE com
diferentes configuracdes de parametros. Os parasnétr SAE sédo descritos na Tabela 5.3. Ao
longo do restante deste capitulo séo citadas 4iguoatdes diferentes para o algoritmo SAE,
sendo elas SAE-1, SAE-2, SAE-3 e SAE-4. Os valpega 0s parametros destas configuracoes

podem ser encontrados na Tabela 5.4.

Taxa de acerto minima que a rede
deve obter para que nao seja

Taxa de acerto minima da rede TxXming | @dicionado um novo especialista.
Taxa de acerto minima do Taxa de acerto minima para que um
especialista Txmine | €Specialista ndo seja removido.

Coeficiente de similaridade minimo
para que dois especialistas sejam
Coeficiente de similaridade minimo Cspin | identificados como similares.

Coeficiente de similaridade maximo
acima do qual dois especialistas
passam a ser identificados como
Coeficiente de similaridade maximo CSpax | redundantes.

Quantidade de instancias a serem
consideradas antes de uma nova
Tamanho do periodo c atualizagdo da rede.

Tabela 5.3: Parametros para o SAE
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SAE-1 09| 0.5| 0.85| 0.99|50000 | Hoeffding Tree
SAE-2 09| 0.5| 0.85 0.9 | 50000 | Hoeffding Tree
SAE-3 09| 0.5| 0.85| 0.99|50000 | Naive Bayes
SAE-4 0.9 0.5 0.85 0.9 50000 | Naive Bayes

Tabela 5.4: ConfiguragBes do SAE utilizadas nogerEentos

A taxa de acerto, o tempo de execucédo e a topottagi@de dependem diretamente das
estratégias de atualizagcdo do conjunto (capitule dys valores dos parametros (Tabela 5.3). A
taxa de acerto esta intrinsicamente relacionada adopologia da rede, pois a classificacdo é
feita com base na disposi¢cédo dos especialistasdsa(secdo 4.1.1). O tempo de execucao varia
de acordo com o tamanho da rede, j4 que quanto majoantidade de especialistas, maior o
tempo necessario para treina-los e combinar seas;pes.

O parametrds,,;, determina quando as conexdes entre especialstagsrmam ativas e
serve para controlar a densidade da rede. Casatsigaido um valor baixo pai@s,,;,, COmo
0.50, a rede se tornara fortemente conexa fazeomoque especialistas que possuem poucas
predicdes similares sejam reconhecidos como siesilddesta situacdo a votacdo em dois niveis
se transforma em uma votacdo majoritaria simplemedmo ocorre quandds,,;, recebe um
valor alto, como 1.0, pois apenas especialistagisgierdo suas conexdes ativadas fazendo com
que a rede seja totalmente desconexa. Para ilusdtar situacdo nas Figuras 5.1 e 5.2 séo
apresentadas as redes obtidas apds os primeirt® gueaiodos para uma configuracdo com
CSmin = 0.01 e Cs,in = 1.00. A taxa de acerto em cada periodo é idéntica erbaanas
configuracoes. A configuracdo do gerador utilizenla RTS.

Parastreamsde dados em que mudancas de conceito ndo ocorrebsetvada uma
convergéncia para uma rede fortemente conectagdesimente porque os especialistas ndo séo
removidos e se tornam similares ao longo do terbpo.indicativo de que néo estdo ocorrendo
mudancas de conceito é a rede se tornar estavedejauquando ndo sdo observadas muitas

adicOes e remocdes e a quantidade de especiali&iasria muito.
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Figura 5.1: Rede apds quatro periodos,{;, = 0.01) para o gerador RTS.

L

Figura 5.2: Redes apds quatro periodbs,{;,,= 1.00) para o gerador RTS.

Existem situacdes em que a rede permanece em ustant estado de instabilidade.
Uma destas situacdes é evidenciada quando o paodmet,, nunca consegue ser ultrapassado
pelo conjunto, por exemplo, %e,,;,r = 0.95 para um problema dificil de classificacdo (conRTL), a
cada periodo um novo especialista sera inseriddl'’§g,,z = 0.5 nenhum especialista sera removido,
pois 0 conceito é estavel e todos os especiabsiatentes conseguem obter uma taxa de acerto @deima
0.5. Duas caracteristicas indesejaveis sao oljigasdo esta situacao ocorre. A primeira é que uotmn
cresce linearmente ao longo do tempo degradandmpa de processamento sem melhorias na taxa de
acerto. A segunda caracteristica diz respeito & daxacerto que é afetada devido ao conjunto nao se
renovado, o que limita a diversidade entre os ifieadores. O impacto desta situagcdo pode ser igoluz
fazendo com que o pardmetts,,,,, assuma um valor ndo muito alto, cofigy,,,, = 0.9. Desta forma, o
conjunto é renovado frequentemente, pois 0s edit@Eapossuem uma maior chance de se tornarem
redundantes e, consequentemente, de serem remoMdografico da Figura 5.3 é apresentada uma
comparacao entre duas execuc¢bes do SAE para oiregpts RTC, sendo uma cofs,,,, = 0.99
(SAE-1) e a outra coffis,,,,,, = 0.90 (SAE-2).
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Figura 5.3: SAE (RTC).

Uma outra situacdo de instabilidade evidenciada exjgerimentos diz respeito as
alteragdes ocorridas na rede devido a mudancasmteito. E importante ressaltar que em
ocasides de mudanca de conceito abruptas os ditasiadaptados ao conceito antigo tendem a
ser removidos da rede dando lugar a novos esmtaliDurante a mudanca de conceito a taxa
de acerto da rede tende a ser recuperar rapidamewvitito a0 novo especialista ter uma maior
influéncia na votacdo do que os especialistas emtist (secdo 4.1.1). Porém, no periodo que
precede aquele em que houve a mudanca de concpitovével que o novo especialista seja
incorporado a uma subrede. Nesse caso, se houvergtos especialistas presentes nessa
subrede o recém-adicionado tera sua votacado sulgymEos especialistas presentes na subrede.
Para estas situacdes € obtida uma melhor taxaed® agiando o tamanho da rede é pequeno e
consequentemente a subrede também, pois o esgacialiém-adicionado mesmo que associado
a subrede néo terd o peso de seu voto drasticaofestado. Para manter uma quantidade baixa
de especialistas é possivel aument@xg;,g, porém caso o valor seja muito elevado straamde
dados represente um problema de classificacdo eampm rede pode ser formada por um Unico
especialista, 0 qual é substituido por um novoda geeriodo. Outra forma de manter a quantidade de
especialistas baixa na rede é diminuindo o valof gg,, para que menos especialistas similares sejam

mantidos na rede. O grafico da Figura 5.4 apressamt@omparativo entre duas configuracées do SAE
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(SAE-1 e SAE-2) para o experimento SEA-2. No grafia Figura 5.4s linhas ortogonais ao eixo X

indicam as localizacdes das mudancas de conceito.
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Figura 5.4: SAE (SEA-2).

Na ocorréncia de uma mudanca de conceito gradudjonitmo tem um comportamento
similar ao apresentado durante as mudancas deimabeuptas. A configuragdo SAE-1 nédo
sofre um impacto tdo grande durante uma mudanca@odeeito gradual, como pode ser
observado no grafico da Figura 5.5, o qual aprasecbmparacdo entre o SAE-1 e SAE-2 para o
experimento AGRAWAL-3.

Ao menos duas questdes importantes ao apresentaréioto baseado em conjunto de
classificadores devem ser respondidas, sendo elas:

e Seria um conjunto formado pelo classificador X roelho que um Unico classificador X?
» A estratégia de adaptacdo do conjunto dependeuwtiegtte do classificador base empregado?

Para responder a ambas as perguntas sdo utiliaadpaficos presentes nas Figuras 5.6 e
5.7, que apresentam a taxa de acerto para o exgrearS8EA-2 ao ser empregado o SAE com o
classificador baséloeffding Tree(HF) e o SAE com o classificador badaive BayegNB),

respectivamente.
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Figura 5.5: SAE (AGRAWAL-3).
No grafico da Figura 5.6 € possivel observar qukassificadoHoeffding Treese adapta

de forma mais lenta a mudanca de conceito. Noagréifa Figura 5.7 o classificaddrnive Bayes
Nao consegue se recuperar apos a primeira mudaregstabelecer a taxa de acerto obtida no
inicio dastream E possivel notar que a taxa de acerto obtidafeB-1 e SAE-2 so similares a
taxa de acerto obtida pelo SAE-3 e SAE-4 para em@xgnto SEA-2. Contudo, iSso ndo ocorre
para todos os experimentos. Em especial naquetis i ocorre mudanca de conceito a taxa
de acerto do SAE-3 ou SAE-4 € muito inferior adédfielo SAE-1 ou SAE-2 (ver apéndice C).
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Figura 5.6: SAE ¢loeffding TregHF) (SEA-2).
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Figura 5.7: SAE &laive Baye$NB) (SEA-2).
Levando em consideracdo a melhor performancielalpiara todos os experimentos
foram escolhidas as configuracbes SAE-1 e SAE-2 pamparacdo do SAE frente a outros

algoritmos baseados em conjuntos de classificas@agsecdes 5.3 e 5.4.
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5.3 Comparativo entre o SAE e outros conjuntos ddassificadores

O problema de Classificac&online possui trés dimensdes importantes: Taxa de acerto,
Tempo de processamento e Memoria. Idealmente, assifitador para a configuracaaline
deve obter a melhor taxa de acerto possivel, stapabsar os limites de espaco (memdria) e
tempo (processamento) disponiveis, além de adaptadequadamente a mudancgas de conceito
abruptas ou graduais. Os experimentos apresentagkts secdo visam comparar como 0
algoritmo SAE se apresenta em comparacdo com oalgositmos baseados em conjunto de
classificadores desenvolvidos para operar com datteam com mudanca de conceito. No
apéndice C sao apresentados o0s resultados de tmmlosxperimentos, nesta secdo sao
apresentados somente os resultados mais signibsgtara discussao.

Os graficos das Figuras 5.8 e 5.9 apresentam altéasaerto dos algoritmos SAE (SAE-1
e SAE-2), ADWINBagginge ASHTBaggingpara os experimentos RTS e RTC.
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Figura 5.8: SAE, ADWIN e ASHT (RTS).
E visivel a partir do grafico da Figura 5.8 quBAE e o ADWINBaggingpossuem uma

taxa de acerto muito proxima. O tempo médio degqasamento exigido pelo SAE-1 e SAE-2 é

35 e 17 segundos, respectivamente, enquanto qdMIM Baggingdemanda 147 segundos. No
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gréfico da Figura 5.9 o SAE-1 e SAE-2 possuem eslonédios distantes dos resultados obtidos
pelo ADWIN Bagging além de demandar um tempo de processamento 1t&36re 860
segundos, SAE-1 e SAE-2 respectivamente, e 774deglADWINBagging.
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Figura 5.9: SAE, ADWIN e ASHT (RTC).

Nas Figuras 5.10 e 5.11 sdo apresentados os gr&iicoparando o SAE-1 e SAE-2 ao
ADWIN Bagginge ao ASHTBagging respectivamente, para o experimento AGRAWAL-1
(uma mudanca de conceito abrupta). No gréafico dar&i5.10 € importante observar a diferenca
significativa entre a taxa de acerto do ADWBIEgginge o SAE-1 e SAE-2 apds a mudanca de
conceito. Tanto o SAE-1, quanto o SAE-2 ndo sepe@m da mudanca rapidamente. Neste
experimento o tempo de processamento obtido pelé BRE-1 = 37s e SAE-2 = 37s) foi
significativamente menor que o obtido pelo ADWBIdgging(98s).

O grafico da Figura 5.11 expde uma degradacdo d&iTABagging apols ter
aparentemente comecado a se recuperar da mudaogaa#ito ocorrida, ao passo que, o SAE-1
e SAE-2 iniciam a recuperacdo, mesmo que de foenta.l A diferenca entre o tempo de
processamento do SAE (SAE-1 = 36s e SAE-2 = 37dp ASHT Bagging (67s) € menos
significativa do que aquela observada entre o SA& ADWIN Bagging contudo ainda é

relevante.
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Figura 5.11: SAE e ASHT (AGRAWAL-1).
Na Figura 5.12 é apresentado o grafico comparan@®AB-1 e SAE-2 ao ADWIN
Bagginge ao ASHTBaggingpara o experimento SEA-2 (duas mudancas de coraeitiptas).
Neste experimento é valido ressaltar a pequenaaqueetbxa de acerto na ocorréncia da segunda

mudanca de conceito para o SAE-2 e para o ABHJging Também é relevante mencionar o
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tempo de processamento do SAE-2 (19s), o quaidnifeativamente menor que todos demais
(SAE-1 = 58s, ADWINBagging= 80s, ASHTBagging= 34s).

A Figura 5.13 apresenta a comparacao entre 0 SAESAE-2 e o DWM-1 e DWM-2
para o experimento AGRAWAL-4 (duas mudancas de eitmgraduais). Uma vez que tanto o
SAE quanto o DWM mantém conjuntos de classificaslatmamicos € relevante analisar a
guantidade de classificadores mantidos por ambgar@5.14).

A partir da analise do grafico da Figura 5.13 éspad perceber uma queda drastica, em
decorréncia da primeira mudanca de conceito, na daxacerto do DWM-1 e, principalmente,
para o0 DWM-2. O grafico da Figura 5.14 (retanguddsados no eixo X indicam as zonas de
mudancga de conceito), apresenta uma caracteriigssgavel que é a remocao de classificadores

redundantes da rede mantida pelo SAE-2 sem um@ianghcto na taxa de acerto.

100
95
90 - . i 2
8 \ / —o—SAE-1
v 80 '
T —8—SAE-2
% 75
o BagADWIN
70 —<—BagASHT
65
60
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Quantidade de instancias (milhares)

Figura 5.12: SAE, ADWIN e ASHT (SEA-2).
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5.4 Andlise de Redes Sociais aplicada as redes dasi pelo SAE

As medidas de proeminéncia consideradas para seasao apresentadas na tabela 5.5.
Estas medidas sédo obtidas ao final de cada periBdoa a configuragdo experimental
apresentada, em que todassaeamsde dados contém 1 milhdo de instancias e o tamdaho
periodo € sempre igual a 50 mil, isso significa queada 50 mil instancias as medidas sao
extraidas novamente. Detalhes sobre as medidaemipéncia utilizadas sdo apresentados no
capitulo 3. As tabelas contendo as medidas de pnéegia para todos os experimentos estao
inclusas no Apéndice A.

Medida Descricdo

d Centralidade de grau médi. Sumariza o grau de todos |os
atores da rede.

S Variancia. Indica diferencas na quantidade de conexdes para
cada ator.

A Densidade Representa a propor¢ao de conexdes existentes
relativa ao total de conexdes possiveis.

C Coeficiente de agrupamento médi Indica o quéo coesas
sao as subredes que formam o grafo.

Cp Centralidade de intermediacdo médiaSumariza a
centralidade de intermediacéo de todos 0s atoresdga

Tabela 5.5: Medidas de proeminéncia

Algumas medidas de proeminéncia, as quais depeddetiistancia entre atores, como a
centralidade de proximidade, didmetro, excentré#dapara citar algumas, ndo foram
consideradas devido a caracteristica da rede giidaalgoritmo ser desconexa a maior parte do
tempo. As medidas de Densidade, Coeficiente depagranto médio e Centralidade de
intermediacdo meédia variam no interv@lpl] e, portanto, sdo reportadas nos mesmos graficos.
Ja as medidas de Centralidade de grau média en¢arjdlependem da quantidade de atores na
rede. Estas duas Ultimas sé&o apresentadas em woogum a quantidade de atores da rede.

Tanto o SAE-1 quanto o SAE-2 geraram redes totdkndesconexas em todos os
periodos para o experimento AGRAWAL-3. Isso sigaifique em todos os periodos deste
experimento as estratégias de inclusdo e treinamdwdg especialistas fizeram com que eles
fossem criados e mantidos diversos. A taxa de@edetvvada e a rapida recuperacdo a mudanca
de conceito s&o indicadores de que manter um conpliverso permite melhorias no que diz

respeito a taxa de acerto e a recuperacao fremtadancas de conceito. Na Figura 5.15 s&o
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apresentadas as medidas de proeminéncia para onesp® AGRAWAL-3. E valido ressaltar
gue apesar do SAE-1 e SAE-2 terem a mesma topalegiade, os resultados relativos a taxa de

acerto sdo diferentes. Isto acontece devido a faom 0s especialistas séo treinadg@sgging

online).
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Figura 5.15: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-3,E5A e SAE-2)

Nas Figuras 5.16 e 5.17 sao apresentados os graf@ativos ao experimento
AGRAWAL-1 para o SAE-1 e SAE-2, respectivamentestdeexperimento é observado um
padrdo similar entre o SAE-1 e SAE-2 até o periflaquando o SAE-2 remove um especialista
redundante. No periodo 20 um novo especialistacoaddo para o SAE-2, contudo a rede se
mantém totalmente desconexa (densidade = 0). Ag&ondo especialista no periodo 18 (SAE-2)
impacta a taxa de acerto (ver Figura 5.11) e commaovo especialista é adicionado no periodo

20, é possivel que esta remocédo ndo tenha ocowidoelhor momento.
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Figura 5.16: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-1,E54)
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Figura 5.17: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-1,E52)

Nas Figuras 5.18 e 5.19 sdo apresentados os grafitativos ao experimento SEA-4
para 0 SAE-1 e SAE-2, respectivamente. O experionaptesenta uma configuragdo em que o
SAE-1 adiciona um novo especialista em praticamientes os periodos. Enquanto que o SAE-2
mantém um conjunto estavel com 3 especialistassa#pda quantidade de especialistas ser
estavel no SAE-2, ap0s o periodo 3 sempre € remanid especialista redundante e adicionado
um novo. Esse padrdo ciclico € caracterizado m#lengdo do especialista mais antigo por se
tornar redundante com o segundo mais antigo. N@ogeerseguinte o0 especialista que era o
segundo mais antigo no periodo anterior € remogidssim sucessivamente. Mesmo mantendo
um conjunto maior o SAE-1 ndo obtém uma taxa deat@acmelhor do que o SAE-2,
especialmente nos periodos de mudanca de conBkitdigura 5.20 é apresentado o gréfico
relativo a taxa de acerto do SAE-1 e SAE-2 pargperimento SEA-4.
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Figura 5.18: Medidas de proeminéncia (SEA-4, SAE-1)
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Figura 5.19: Medidas de proeminéncia (SEA-4, SAE-2)
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Figura 5.20: SAE (SEA-4)

Nas Figuras 5.21 e 5.22 sdo apresentados os grafelativos ao experimento
AGRAWAL-2 para o SAE-1 e SAE-2, respectivamenteariilise das medidas de proeminéncia
possibilita a identificacdo de padrdes satisfagbgoinsatisfatorios no SAE. Por exemplo, um
aumento repentino na Centralidade de Intermediag@dia indica a existéncia de especialistas
gue intermediam conexdes entre especialistas questdo conectados entre si. Esta situacao é
indesejavel, pois significa que especialistas iees@o similares entre si fazem parte da mesma

subrede. Quando especialistas que néo séo sintlamgsoe a mesma subrede, a votagcdo em dois
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niveis é prejudicada. Na Figura 5.23 é apresergadde no periodo 19 do SAE-2, quando ocorre
um aumento na centralidade de intermediacao.
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Figura 5.21: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-2,E54)
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Figura 5.22: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-2,E52)
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Figura 5.23: Rede no periodo 19 (AGRAWAL-2, SAE-2)
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5.5 Consideracdes finais

Neste capitulo foram apresentados e discutidosriexgetos realizados com o SAE
(secao 5.2), comparacdes entre o SAE e outros itahgsr baseados em conjuntos de
classificadores (se¢édo 5.3) e uma analise sobspextiva da rede para o SAE (secédo 5.4). Com
base nos experimentos realizados € possivel comglaio SAE € um algoritmo adequado para
Classificagdoonling ndo devido a alguns resultados isolados, maspsia possibilidade de
aplica-lo emstreamsde dados com caracteristicas variadas (sem mudargan mudanca
abrupta ou gradual) utilizando a mesma configuragdparametros e obtendo uma taxa de acerto
equivalente a dos outros algoritmos para a Class#ioOnline que representam o estado da arte,
mas, em geral, utilizando consideravelmente merosrsos computacionais. A abstracdo da
Rede Social permite uma analise em diferentesséabire o SAE. As medidas de proeminéncia
podem ser usadas posteriormente como fontes demafdo para alteracdo dos valores dos
parametros em tempo de execucdo, por exemplo, danueno coeficiente de similaridade

minimo (s,,;») quando for detectado um aumento na Centralidadetdrmediacdo média.
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Capitulo 6

Conclusao

As abordagens existentes para a geracdo de umntmmjiverso de classificadores em
problemas de Classificaca®nline sdo, em geral, baseadas em alguma heuristica de
reamostragemdnline Bagginge suas variacfes), ou ha assertiva de que o ¢orgara diverso
devido a inclusdo dos classificadores ao longo amopd (DWM). No algoritmo SAE, estas
abordagens sao exploradas com a adicdo da nocdimii#ridade entre especialistas. Dispor o
conjunto como uma rede social inclui diversos bieies e torna possivel inferéncias a partir da
estrutura da rede. As estratégias de remocéao dsifdadores e de combinacdo sdo possiveis
gracas a estrutura de rede formada. Agrupar edigeasacom base na similaridade, evita que um
subconjunto com varios especialistas similares deraiclassificacdo devido a sua cardinalidade.
Além disso, é possivel identificar especialistadunelantes para que estes sejam removidos,
melhorando o desempenho no que diz respeito aegsamento e, em algumas situagdes, a taxa
de acerto.

Os experimentos realizados indicam que a recuper@g¢audancas de conceito graduais
ou abruptas ocorre naturalmente devido a estratfeg@mbinacéo dos votos em dois niveis. A
partir dos experimentos € possivel concluir quéRg Seria o classificador indicado pateeams
de dados com mudanca de conceito (abrupta ou dyamajue o tempo de processamento deve
ser 0 mais rapido possivel sem perder a caradtarts rapida adaptacdo a mudanca de conceito.

O SAE tende a ter uma taxa de acerto ndo muitoandih que um unico classificador quando a
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streamde dados ndo compreende mudancas de conceitoc&rssteristica € compartilhada por
outros conjuntos de classificadores como o0 A&dgginge o DWM.

A existéncia de varios parametros para o SAE tarterefa de determina-los complexa.
Possivelmente, seria obtida uma melhor taxa décaearm tempo de processamento menor caso
esses parametros fossem diferentes para cadaregpesi Uma evidéncia disso € o experimento
RTC, em que o SAE obteve a pior combinacgéo taxacdeo e tempo de processamento. Ambas
as configuragbes do SAE apresentadas (SAE-1 e 3&Bp2cificam a taxa de acerto minima da
rede Uxning) COMO 90%. Para o experimento RTC, em nenhum mangerdede consegue obter
taxa de acerto superior a 80%, portanto, ao fieatatla periodo um novo especialista sempre &
adicionado. Além disso, especialistas dificimemtetém taxa de acerto menor que 50%
(Txming), tampouco se tornam redundantes devido a altgplesidade dsstreamde dados, e
consequentemente, ndo sdo removidos. O resultado @ uma rede composta por muitos
especialistas, que nao consegue melhorar a tax@at® significativamente em relacdo a um
anico classificador, pois ndo ocorrem mudancas aleceaito (situacdo em que o SAE se
sobressai).

Considerando classificadores base capazes de genmandelo de forma incremental
(Hoeffding Treeou Naive Bayes foi observado nos experimentos que os espdaglsd sdo
diversos por um determinado periodo de tempo apésiaainclusdo na rede. ApdOs varios
periodos, especialistas que inicialmente tomavarisdles diferentes tendem a se tornarem cada
vez mais similares devido a adaptacdo natural aesificador base. Essa observacéao reforca a
necessidade de remover especialistas redundaritesBbém de combinar as decis6es em dois
niveis.

Para trabalhos futuros seria interessante expsraredidas de proeminéncia obtidas para
a rede. A aplicacdo do conhecimento obtido a pdaisr medidas de proeminéncia pode ser feito
com o intuito de determinar se 0 modelo esta gjospara o fluxo de dados ou néo, isto €, se ele
se encontra estavel (poucas alteracbes na topaliagiede) ou instavel (remocfes e adicbes
frequentes). Outra possibilidade € utilizar asagiies observadas nos valores das medidas de
proeminéncia para alterar os valores dos paramelmosnte a execucdo do algoritmo, por
exemplo, aumentar e diminuir o tamanho do periajp qu ainda alterar os coeficientes de

similaridade minimo(s,,,;,,) € Maximo (s,,,,). Outros trabalhos futuros incluem:
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Determinar um método de quebra de empate ndo ateatd

Alterar o método de combinacao para que este c@ieesiteamsde dados com mais
de duas classes.

Desenvolvimento de outras estratégias de combinbg8eadas emliques triades
balanceadas ou diades.

Comparacdo entre outras estratégias de adicaqdei@sstas baseadas ndo somente
na taxa de acerto da rede e sem o limite de ursifitaslor por periodo.

Adicdo de um conjunto de validacao para ser utibzao final do periodo com o
intuito de avaliar a similaridade entre os espistad. Desta forma, a similaridade néo

seria mensurada para cada instancia de treinanmeasosomente ao final do periodo.
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Apéndice A

Medidas de prominéncia coletadas
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intermediagao | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 0 0 0 0 0 3 0
4 200000 1 0 1 2 0 3 3
5 250000 1 0 1 2 0 3 3
6 300000 1 0 1 2 0 3 3
7 350000 1 0 1 2 0 3 3
8 400000 1 0 1 2 0 3 3
9 450000 1 0 1 2 0 3 3
10 500000 1 0 1 2 0 3 3
11 550000 1 0 1 2 0 3 3
12 600000 1 0 1 2 0 3 3
13 650000 1 0 1 2 0 3 3
14 700000 1 0 1 2 0 3 3
15 750000 1 0 1 2 0 3 3
16 800000 1 0 1 2 0 3 3
17 850000 1 0 1 2 0 3 3
18 900000 1 0 1 2 0 3 3
19 950000 1 0 1 2 0 3 3
20 1000000 1 0 1 2 0 3 3

Tabela A.1: Medidas de proeminéncia (RTS, SAE-1)




113

intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 0 0 0 0 0 3 0
4 200000 1 0 1 2 0 3 3
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 1 0
9 450000 0 0 0 0 0 1 0
10 500000 0 0 0 0 0 1 0
11 550000 0 0 0 0 0 1 0
12 600000 0 0 0 0 0 1 0
13 650000 0 0 0 0 0 1 0
14 700000 0 0 0 0 0 1 0
15 750000 0 0 0 0 0 1 0
16 800000 0 0 0 0 0 1 0
17 850000 0 0 0 0 0 1 0
18 900000 0 0 0 0 0 1 0
19 950000 0 0 0 0 0 1 0
20 1000000 0 0 0 0 0 1 0

Tabela A.2: Medidas de proeminéncia (RTS, SAE-2)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 0 0 0 0 0 3 0
4 200000 0 0 0 0 0 4 0
5 250000 0 0 0 0 0 5 0
6 300000 | 0.066667 0 0 0.3333 |0.222222 6 1
7 350000 0 0 0 0 0 7 0
8 400000 0 0 0 0 0 8 0
9 450000 | 0.138889 0.09375 0.185185185 | 1.1111 | 1.432099 9 5
10 500000 | 0.111111 | 0.197530864 0 1 1 10 5
11 550000 | 0.036364 | 0.022222222 0 0.3636 | 0.413223 11 2
12 600000 0 0 0 0 0 12 0
13 650000 | 0.166667 | 0.039141414 | 0.435897436 2 1.692308 13 13
14 700000 | 0.175824 | 0.333990796 | 0.328571429 | 2.2857 | 2.489796 14 16
15 750000 | 0.152381 | 0.045133438 | 0.522222222 | 2.1333 | 2.382222 15 16
16 800000 | 0.166667 | 0.030899471 | 0.520833333 2.5 2.75 16 20
17 850000 | 0.132353 | 0.063020833 | 0.543137255 | 2.1176 | 2.692042 17 18
18 900000 | 0.111111 | 0.062283737 | 0.355555556 | 1.8889 | 3.876543 18 17
19 950000 | 0.163743 | 0.030803679 | 0.400250627 | 2.9474 | 6.786704 19 28
20 1000000 | 0.163158 | 0.091515338 | 0.551904762 3.1 6.79 20 31

Tabela A.3: Medidas de proeminéncia (RTC, SAE-1)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexées

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 0 0 0 0 0 3 0
4 200000 0 0 0 0 0 4 0
5 250000 0 0 0 0 0 5 0
6 300000 | 0.066667 0 0 0.3333|0.222222 6 1
7 350000 0 0 0 0 0 7 0
8 400000 0 0 0 0 0 8 0
9 450000 | 0.138889 0.09375 0.185185185 | 1.1111 | 1.432099 9 5
10 500000 | 0.111111 | 0.197530864 0 1 1 10 5
11 550000 | 0.036364 | 0.022222222 0 0.3636 |0.413223 11 2
12 600000 0 0 0 0 0 12 0
13 650000 | 0.166667 | 0.039141414 | 0.435897436 2 1.692308 13 13
14 700000 | 0.175824 | 0.333990796 | 0.328571429 | 2.2857 | 2.489796 14 16
15 750000 | 0.152381 | 0.045133438 | 0.522222222 | 2.1333 | 2.382222 15 16
16 800000 | 0.166667 | 0.030899471 | 0.520833333 2.5 2.75 16 20
17 850000 | 0.132353 | 0.063020833 | 0.543137255 | 2.1176 | 2.692042 17 18
18 900000 | 0.111111 | 0.062283737 | 0.355555556 | 1.8889 | 3.876543 18 17
19 950000 | 0.163743 | 0.030803679 | 0.400250627 | 2.9474 | 6.786704 19 28
20 1000000 | 0.163158 | 0.091515338 | 0.551904762 3.1 6.79 20 31

Tabela A.4: Medidas de proeminéncia (RTC, SAE-2)
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intermediacao | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 0.5 0 0.75 1.5 0.75 4 3
5 250000 0.6 0 0.8 24 1.44 5 6
6 300000 | 0.666667 0 0.833333333 | 3.3333 | 2.222222 6 10
7 350000 | 0.714286 0 0.857142857 | 4.2857 | 3.061224 7 15
8 400000 | 0.714286 0 0.857142857 | 4.2857 | 3.061224 7 15
9 450000 0.75 0 0.875 5.25 3.9375 8 21
10 500000 0.75 0 0.875 5.25 3.9375 8 21
11 550000 | 0.777778 0 0.888888889 | 6.2222 | 4.839506 9 28
12 600000 0.8 0 0.9 7.2 5.76 10 36
13 650000 0.8 0.000833333 | 0.888888889 8 6.545455 11 44
14 700000 | 0.833333 0 0.916666667 | 9.1667 | 7.638889 12 55
15 750000 | 0.846154 0 0.923076923 | 10.154 | 8.591716 13 66
16 800000 | 0.857143 0 0.928571429 | 11.143 | 9.55102 14 78
17 850000 | 0.866667 0 0.933333333 | 12.133 | 10.51556 15 91
18 900000 0.875 0 0.9375 13.125/11.48438 16 105
19 950000 | 0.882353 0 0.941176471 | 14.118 | 12.45675 17 120
20 1000000 1 0 1 11 0 12 66

Tabela A.5: Medidas de proeminéncia (SEA-1, SAE-1)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conex6es

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
5 250000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
6 300000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
7 350000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
8 400000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
9 450000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
10 500000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
11 550000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
12 600000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
13 650000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
14 700000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
15 750000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
16 800000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
17 850000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
18 900000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
19 950000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
20 1000000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1

Tabela A.6: Medidas de proeminéncia (SEA-1, SAE-2)
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intermediacao | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 0.5 0 0.75 1.5 0.75 4 3
5 250000 0.6 0 0.8 24 1.44 5 6
6 300000 | 0.666667 0 0.833333333 | 3.3333 | 2.222222 6 10
7 350000 | 0.714286 0 0.857142857 | 4.2857 | 3.061224 7 15
8 400000 0.75 0 0.875 5.25 3.9375 8 21
9 450000 | 0.777778 0 0.888888889 | 6.2222 | 4.839506 9 28
10 500000 0.8 0 0.9 7.2 5.76 10 36
11 550000 | 0.818182 0 0.909090909 | 8.1818 | 6.694215 11 45
12 600000 | 0.833333 0 0.916666667 | 9.1667 | 7.638889 12 55
13 650000 | 0.846154 0 0.923076923 | 10.154 | 8.591716 13 66
14 700000 | 0.857143 0 0.928571429 | 11.143 | 9.55102 14 78
15 750000 | 0.847619 | 0.000570858 | 0.914529915 | 11.867 | 10.38222 15 89
16 800000 | 0.783333 | 0.03026455 | 0.914835165 | 11.75 | 15.4375 16 94
17 850000 | 0.823529 | 0.005952381 | 0.909803922 | 13.176 | 14.14533 17 112
18 900000 | 0.838235 | 0.002777778 | 0.91092437 | 13.412 |13.18339 17 114
19 950000 | 0.888889 0 0.944444444 | 15.111 | 13.4321 18 136
20 1000000 | 0.866667 | 0.00014652 | 0.928571429 13 11.375 16 104

Tabela A.7: Medidas de proeminéncia (SEA-2, SAE-1)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexées

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
5 250000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
6 300000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
7 350000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
8 400000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
9 450000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
10 500000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
11 550000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
12 600000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
13 650000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
14 700000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
15 750000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
16 800000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
17 850000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
18 900000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
19 950000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
20 1000000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1

Tabela A.8: Medidas de proeminéncia (SEA-2, SAE-2)




120

intermediacao | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 0.5 0 0.75 1.5 0.75 4 3
5 250000 0.6 0 0.8 24 1.44 5 6
6 300000 | 0.666667 0 0.833333333 | 3.3333 | 2.222222 6 10
7 350000 | 0.714286 0 0.857142857 | 4.2857 | 3.061224 7 15
8 400000 | 0.714286 0 0.857142857 | 4.2857 | 3.061224 7 15
9 450000 0.75 0 0.875 5.25 3.9375 8 21
10 500000 0.75 0 0.875 5.25 3.9375 8 21
11 550000 | 0.777778 0 0.888888889 | 6.2222 | 4.839506 9 28
12 600000 0.8 0 0.9 7.2 5.76 10 36
13 650000 | 0.818182 0 0.909090909 | 8.1818 | 6.694215 11 45
14 700000 | 0.833333 0 0.916666667 | 9.1667 | 7.638889 12 55
15 750000 | 0.846154 0 0.923076923 | 10.154 | 8.591716 13 66
16 800000 | 0.857143 0 0.928571429 | 11.143 | 9.55102 14 78
17 850000 | 0.866667 0 0.933333333 | 12.133 | 10.51556 15 91
18 900000 0.875 0 0.9375 13.125/11.48438 16 105
19 950000 0.875 0 0.9375 13.125111.48438 16 105
20 1000000 1 0 1 12 0 13 78

Tabela A.9: Medidas de proeminéncia (SEA-3, SAE-1)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conex6es

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
5 250000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
6 300000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
7 350000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
8 400000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
9 450000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
10 500000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
11 550000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
12 600000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
13 650000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
14 700000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
15 750000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
16 800000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
17 850000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
18 900000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
19 950000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
20 1000000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1

Tabela A.10: Medidas de proeminéncia (SEA-3, SAE-2)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 0.5 0 0.75 1.5 0.75 4 3
5 250000 0.6 0 0.8 2.4 1.44 5 6
6 300000 | 0.666667 0 0.833333333 | 3.3333 | 2.222222 6 10
7 350000 | 0.714286 0 0.857142857 | 4.2857 | 3.061224 7 15
8 400000 0.75 0 0.875 5.25 3.9375 8 21
9 450000 | 0.777778 0 0.888888889 | 6.2222 | 4.839506 9 28
10 500000 0.8 0 0.9 7.2 5.76 10 36
11 550000 | 0.818182 0 0.909090909 | 8.1818 | 6.694215 11 45
12 600000 | 0.833333 0 0.916666667 | 9.1667 | 7.638889 12 55
13 650000 | 0.846154 0 0.923076923 | 10.154 | 8.591716 13 66
14 700000 | 0.857143 0 0.928571429 | 11.143 | 9.55102 14 78
15 750000 | 0.857143 | 0.000196232 | 0.923076923 12 10.4 15 90
16 800000 | 0.783333 | 0.03026455 | 0.914835165 | 11.75 | 15.4375 16 94
17 850000 | 0.823529 | 0.005952381 | 0.909803922 | 13.176 | 14.14533 17 112
18 900000 | 0.849673 | 0.002076125 | 0.916666667 | 14.444 | 14.1358 18 130
19 950000 | 0.888889 0 0.944444444 | 15.111 | 13.4321 18 136
20 1000000 | 0.894737 0 0.947368421 | 16.105 | 14.40997 19 153

Tabela A.11: Medidas de proeminéncia (SEA-4, SAE-1)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conex6es

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 2 0
3 150000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
4 200000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
5 250000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
6 300000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
7 350000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
8 400000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
9 450000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
10 500000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
11 550000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
12 600000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
13 650000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
14 700000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
15 750000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
16 800000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
17 850000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
18 900000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
19 950000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
20 1000000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1

Tabela A.12: Medidas de proeminéncia (SEA-4, SAE-2)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 1 0
9 450000 0 0 0 0 0 1 0
10 500000 0 0 0 0 0 1 0
11 550000 0 0 0 0 0 1 0
12 600000 0 0 0 0 0 2 0
13 650000 0 0 0 0 0 3 0
14 700000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
15 750000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
16 800000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
17 850000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
18 900000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
19 950000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
20 1000000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1

Tabela A.13: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-1,E58)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | varidncia | especialistas | conexoes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 1 0
9 450000 0 0 0 0 0 1 0
10 500000 0 0 0 0 0 1 0
11 550000 0 0 0 0 0 1 0
12 600000 0 0 0 0 0 2 0
13 650000 0 0 0 0 0 3 0
14 700000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
15 750000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
16 800000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
17 850000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
18 900000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
19 950000 0 0 0 0 0 2 0
20 1000000 0 0 0 0 0 3 0

Tabela A.14: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-1,E52)




126

intermediagao | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 2 0
9 450000 0 0 0 0 0 3 0
10 500000 0 0 0 0 0 4 0
11 550000 0 0 0 0 0 5 0
12 600000 0 0 0 0 0 6 0
13 650000 0 0 0 0 0 7 0
14 700000 0 0 0 0 0 8 0
15 750000 0 0 0 0 0 9 0
16 800000 0 0 0 0 0 10 0
17 850000 | 0.066667 0 0.3 0.6 0.84 10 3
18 900000 0.2 0.007201646 0.45 1.8 3.36 10 9
19 950000 | 0.377778 | 0.026234568 0.61 34 5.84 10 17
20 1000000 | 0.511111 | 0.028292181 | 0.705238095 4.6 6.24 10 23

Tabela A.15: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-2,E58)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexées

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 2 0
9 450000 0 0 0 0 0 3 0
10 500000 0 0 0 0 0 4 0
11 550000 0 0 0 0 0 5 0
12 600000 0 0 0 0 0 6 0
13 650000 0 0 0 0 0 7 0
14 700000 0 0 0 0 0 8 0
15 750000 0 0 0 0 0 9 0
16 800000 0 0 0 0 0 10 0
17 850000 | 0.066667 0 0.3 0.6 0.84 10 3
18 900000 | 0.071429 | 0.047619048 0 0.5 0.5 8 2
19 950000 | 0.142857 0.2 0.8571 | 0.979592 7 3
20 1000000 0.3 0 0.6 1.2 0.96 5 3

Tabela A.16: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-2,E52)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 1 0
9 450000 0 0 0 0 0 1 0
10 500000 0 0 0 0 0 1 0
11 550000 0 0 0 0 0 2 0
12 600000 0 0 0 0 0 3 0
13 650000 0 0 0 0 0 4 0
14 700000 0 0 0 0 0 5 0
15 750000 0 0 0 0 0 6 0
16 800000 0 0 0 0 0 7 0
17 850000 0 0 0 0 0 8 0
18 900000 0 0 0 0 0 9 0
19 950000 0 0 0 0 0 10 0
20 1000000 0 0 0 0 0 11 0

Tabela A.17: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-3,E548)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio |varidncia | especialistas | conexdes

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 1 0
9 450000 0 0 0 0 0 1 0
10 500000 0 0 0 0 0 1 0
11 550000 0 0 0 0 0 2 0
12 600000 0 0 0 0 0 3 0
13 650000 0 0 0 0 0 4 0
14 700000 0 0 0 0 0 5 0
15 750000 0 0 0 0 0 6 0
16 800000 0 0 0 0 0 7 0
17 850000 0 0 0 0 0 8 0
18 900000 0 0 0 0 0 9 0
19 950000 0 0 0 0 0 10 0
20 1000000 0 0 0 0 0 11 0

Tabela A.18: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-3,E52)
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1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 2 0
9 450000 0 0 0 0 0 3 0
10 500000 0 0 0 0 0 3 0
11 550000 0 0 0 0 0 3 0
12 600000 0 0 0 0 0 3 0
13 650000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
14 700000 | 0.166667 0 0 0.5 0.25 4 1
15 750000 0.1 0 0 0.4 0.24 5 1
16 800000 0 0 0 0 0 6 0
17 850000 0 0 0 0 0 7 0
18 900000 | 0.285714 0 0.571428571 | 1.7143 | 2.204082 7 6
19 950000 | 0.47619 0 0.714285714 | 2.8571 | 3.265306 7 10
20 1000000 | 0.666667 | 0.008333333 0.8 4 2.857143 7 14

Tabela A.19: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-4,E58)
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intermediagdo | agrupamento | grau qtd qtd
periodo | instancias | densidade média médio médio | variancia | especialistas | conexées

1 50000 0 0 0 0 0 1 0
2 100000 0 0 0 0 0 1 0
3 150000 0 0 0 0 0 1 0
4 200000 0 0 0 0 0 1 0
5 250000 0 0 0 0 0 1 0
6 300000 0 0 0 0 0 1 0
7 350000 0 0 0 0 0 1 0
8 400000 0 0 0 0 0 2 0
9 450000 0 0 0 0 0 3 0
10 500000 0 0 0 0 0 3 0
11 550000 0 0 0 0 0 3 0
12 600000 0 0 0 0 0 3 0
13 650000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1
14 700000 | 0.166667 0 0 0.5 0.25 4 1
15 750000 0.1 0 0 0.4 0.24 5 1
16 800000 0 0 0 0 0 6 0
17 850000 0 0 0 0 0 7 0
18 900000 | 0.285714 0 0.571428571 | 1.7143 | 2.204082 7 6
19 950000 | 0.166667 0 0 0.5 0.25 4 1
20 1000000 | 0.333333 0 0 0.6667 | 0.222222 3 1

Tabela A.20: Medidas de proeminéncia (AGRAWAL-4,E52)
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Apéndice B

O Framework MOA

O framework MOA (Bifet et al 2012) foi desenvolvido com a finalidade de prover
ferramentas para o problema de analise de fontetades de fluxo continuadta streamp

Além de algoritmos para a Classificag@oline, 0 MOA compreende ainda:

* Geradores de dadosRandom Tree Generatd8EA, STAGGER, etc.
» Meétodos de avaliagdoPeriodic Holdout Test-Then-Trainetc.
e Agrupamento Online (clustering).

+ Estatisticas.Taxa de acerto média, Tempo de processariesto.

O MOA possui uma interface gréafica (GUI) e tambéennite a execucdo de testes em
modo texto (linha de comando), o que facilita afignmacdo e execucédo de testes em lote. Na
Figura A.1 é apresentada a interface grafica do MOA

O MOA foi implementado em Java e segue o mesmoapado framework para
mineracao de dados WEKA (Hat al, 2009), permitindo a sua extenséo a partir daigdd de
novos algoritmos. E possivel adicionar ao MOA &tgws para classificacdo, agrupamento,
geracao de dados e métodos de avaliacdo. Além gisde-se utilizar algoritmos implementados
no WEKA diretamente a partir do MOA e vice-versa.

15 As estimativas de tempo no MOA séo feitas mensirartempo de execucao itmead na CPU.
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| 4| MOA Graphical User Interface . =aEE

Classification | Cluster'rr'lgl

Conﬁgure -5 (ConceptDriftStream -s generators, SEAGenerator -d (generators.SEAGenerator -f 4) -p 45000 -w 1) -n 50000 - 500000 -f 50000 I Run

command status time elapsed current activity % complete

EvaluatePeriodicHeldOutTest. . 00,00
EvaluatePrequential 4 DWM ... completed 00,00

Pause ” Resume ” Cancel ” Delete

Final result | Refresh Auto refresh: | every second

|.| 1 Rl AN AACTT AV ACA T TAaAfA/ N 2 T | 1TaAACSCT AT ATARAR A 1 - A )
‘ 10 | {3

H Export as . txt file..,
Ewvaluation
Values Plot
Measure Current Mear Zoom in ¥ J I Zoom out ¥ Zoom in & J [ Zoom out X
@ Accuracy 87.35 - 71.38 - =
() Kappa 74.47 - 455 - 3000 =i
I Ram-Hours - - = -
1 Time 22.67 - 10.04 -
45,00 =
() Memory 0.00 — 0.00 e
0.00 T T T |
0 156250 312500 465750 62500 ™
< [ b

Figura B.1: Interface grafica do MOA

No MOA séao disponibilizados varios algoritmos p&HassificacaoOnline porém o
algoritmo DWM néao faz parte deste grupo. Uma vee qualgoritmo DWM ¢€ utilizado neste
para comparacao com o algoritmo SAE, este foi implgado no MOA.

Para a adicionar de um novo classificador no MOgrexiso herdar a classe abstrata
AbstractClassifierEsta classe define o comportamento padréo dectedsificador para que este
seja integrado aframeworke a GUI sem a necessidade de adaptacdes no dodigalo MOA.

Os principais métodos da clagsestractClassifiere que devem ser sobrescritos nas classes que
dela herdam séo:

1. void resetLearninglmpl( ). Prepara o classificador para uma nova execucao.



134

2. void trainOniInstancelmpl(Instance instance).Treina o classificador com uma instancia.
3. double[] getVotesForinstance(lnstance instanceRetorna a classe predita para a instancia.

- I :
Haca | Configure task s | _E_‘.E_l b
| class moa, tasks, EvaluatePrequential v
zntial Purpose famerm z | 3 |]
[EE— Editing cption: learner e TR
stahs Evaluates
LaRsn TIBL || dace moa,dassifiers. DWM - |
Purpose
lea MOA Classifier: moa.classifiers.DWM
st
evall dassificadorBase bayes.MaiveBayes Edit F
instance PeriodoDeAtualizacao 5,000 ; 
timd Bets 0.51%] I} L
sampleFrequ limiarDeRemocan 0.01 ”
e heckr pecyn [ Help ] [ Reset to defaults ]
durm
I QK l| Cancel I
outputPredictio
7
Options Help

i ,0, -1 classificadorBase ({default: bayes.NaiveBayes)
¥ |r1agsificador base para criacac de experts
-u PeriocdeoDeltualizacac (default: 5000)
Apos quentas instancias eh possivel criar ou deletar experts
-b Beta (default: 0.5)
Constante maltiplicativa para decrementar o pesc dos experts
-d limiarDeBemocac (default: 0.009999993776482582)
Limiar gue especifica o pego minimo para JQUe UM eXpert 3eja mantido

Figura B.2: Parametros DWM: Viséo da GUI.

O valor retornado pelo método 3 é um vetor onde qaubicdo representa uma classe

possivel para o problema. A posi¢do que tiver comaalor € assumida como a classe predita.
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Por exemplo: Considerando 3 classes possiveigetomo degetVotesForinstanceomo (0.0,

9.0, 4.0), isso significa que a classe no indicalol vetor é a classe predita. Alguns
classificadores, incluindo o DWM, possuem paransettefinidos pelo usuario. Estes devem ser
declarados como atributos com nivel de acessoquibé classe que implementa o classificador
para que possam ser alterados na GUI. Na Figurss@o2apresentados os parametros para o
DWM na interface grafica do MOA.
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Apéndice C

Resultados dos experimentos

Nas Tabelas B.1, B.2 e B.3 séo apresentados dsadkssidos experimentos para média
da taxa de acerto, tempo de processamento e cadmtidnédia de classificadores,
respectivamente. Os valores em negrito e grifadoserde representam os melhores resultados
para o experimento, enquanto que os valores gefadoazul indicam o segundo lugar.

As médias apresentadas séo relativas a média deeatexos de amostrasafmple
frequency do método de avaliag&requential Cada experimento foi repetido 10 vezes variando
a semente aleatoria do gerador de dados, logouradalas amostras Ryequentialusadas para
tirar a média apresentada na Tabela B.1 € a méjaeth amostra em cada uma das 10
repeticdes. Nas Tabelas B.1, B.2 e B.3 para cagariexento (linha) é destacado o melhor

resultado em negrito com grifo em verde e o segumelbor resultado com grifo azul.
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Média da taxa de acerto

gerador SAE-3 SAE-4 DWM-1 DWM-2 |BagADWIN | BagASHT

73.65 73.63 93.34 84.64 95.92 89.64
RTC 73.74 61.86 65.97 70.43 63.61 78.10 71.11
SEA-1 89.46 89.22 88.46 88.74 88.42 86.39
SEA-2 88.02 89.05 86.69 87.64 88.39 86.39
SEA-3 89.03 88.29 88.46 88.05 85.81
SEA-4 88.22 86.91 87.89 88.46 86.43 89.48 88.80
AGRAWAL-1| 91.02 90.67 76.93 76.96 78.73 73.24 93.82
AGRAWAL-2 | 89.02 88.50 68.37 70.86 85.56 80.78 94.73
AGRAWAL-3| 88.70 H 72.84 | 7527 | 7565 | 69.33 88.45
AGRAWAL-4 | 88.42 88.25 67.81 70.61 83.80 78.39 91.60

Tabela C.1: Média da taxa de acerto
Tempo de Execugdo (CPU TIME - segundos)

gerador SAE-1 SAE-2 SAE-3 SAE-4 DWM-1 DWM-2 |BagADWIN | BagASHT
RTS 35.03 18.21 65.23 41.92 63.44 147.68 86.28
RTC 889.53 860.50 249.70 361.25 432.07 774.34 659.30
SEA-1 49.46 22.84 17.39 23.52 31.89 82.45 34.85
SEA-2 58.83 27.15 17.66 23.73 32.13 80.18 34.94
SEA-3 45.75 22.16 17.45 23.24 32.32 78.68 44.53
SEA-4 25.96 17.62 24.03 32.23 73.54 40.74
AGRAWAL-1 37.66 54.60 34.23 38.23 52.65 98.04 67.06
AGRAWAL-2 | 68.72 65.42 56.88 35.02 44.24 128.81 95.07
AGRAWAL-3 | 42.50 43.46 57.55 65.50 113.24 81.40
AGRAWAL-4| 50.93 57.13 58.04 59.79 100.98 89.19

Tabela C.2: Tempo de execuc¢do (CPU Time) menswadsegundos



138

Tabela C.3: Quantidade média de classificadores



