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2
Boosting

2.1.
Problema de Classificacao

De acordo com Ponti & Mascarenhas (2004), a idéacapacitar uma
maquina para classificar padrbes comecou a eveimeados do século XX e,
desde esta época, muitas aplicacdes surgiram paemtivar as pesquisas:
reconhecimento de caracteres, identificacdo deesspes digitais, analise de
terrenos em imagens de satélite, entre outrasnérado de Maquina € a area da

computacao que trata destes problemas.

Para realizar qualquer tipo de classificacdo € gs&® encontrar
caracteristicas inerentes a cada classe que palfsaenciar um objeto do outro.
Por exemplo, no caso de uma aplicacdo de reconbetniacial, poderiamos
definir as seguintes caracteristicas: posicado diz,nflarmato da face e cor dos

olhos.

Este trabalho lida com classificadores cujo apzadb é supervisionado, ou
seja, utilizamos exemplos conhecidos de cada clzmsegerar um preditor que,
posteriormente, rotulard objetos desconhecidose Bsbcesso de geracdo do

preditor através de exemplésienominado treino
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2.2.
Validacdo Cruzada

A classificacdo pode ser entendida, de maneiral,gpeda particdo do
espaco de atributos em um numero fimtoregides, fazendo com que objetos de
uma mesma classe recaiam sobre a mesma regidovéimearminado o treino, é
preciso verificar a qualidade do preditor atravegaste. Chamamos de amostras

0s objetos conhecidos que fazem parte do.teste

Intuitivamente, pode-se pensar que quanto maiameeno de exemplos no
treinamento, melhor € a performance do preditor. é&fdanto, precisamos
aprender o problema e ndo decora-lo. Aprender éagez de generalizar e, por
isto, a quantidade de exemplos deve ser minimanserigiente para tal. Ja na
etapa de teste, quanto maior for a quantidade dstees, melhor seréa a precisao

na avaliacdo da eficiéncia do preditor.

Em virtude da dificuldade, enfrentada na maioriss dqowoblemas de
classificacdo, em conseguir um numeroso conjuntdadi®s, torna-se necessario
trabalhar com técnicas para contornar escasseadis.dUma delas, denominada
validacdo cruzadeaci(oss-validation) e formalizada por Stone (1974) consiste em
dividir o conjunto de dados, aleatoriamente, Bnsubconjuntos disjuntos de
mesmo tamanho. Um destes subconjuntos é resenaadmeste e os restantes
para o treino. Tal procedimento é repetideezes, utilizando, em cada uma delas,
um subconjunto diferente para teste e o0s restap&ea treino. Ao final,
calculamos, através da eq. 1, a média entnecassificacdes distintas.

1 & .
E = — m(l
IO

A funcdo m(i) representa a métrica utilizada nadeaio cruzada.
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A validagdo cruzada, ilustrada na Figura 7, é ametde utilizada na

avaliacdo de classificadores.

Experimento 1 I

Experimento 2 I:I

Experimento 3 D

Experimento N |

B Usado para teste
Usado para treinamento

Figura 7: Exemplo de validacéo cruzada.

Porém, a validacdo cruzada aplicada nos nossosimgoeos de anuncios

(secbes 4.4, 4.5 e 4.6) difere sutilmente da sitpd#c A selecédo do conjunto de

teste € sempre aleatéria mageracdes (Figura 8). O resultado final sera obtido

através da eq. 1. Esta técnica é conhecida cepeated holdout (Kohavi, 1995).

Experimento 1 | I

Experimento 2 |

Experimento 3 | I

Experimento M |:I

B Usado para teste
Usado para treinamento

Figura 8: Exemplo de repeated holdout.
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2.3.
AdaBoost

Segundo Vidal et al. (2006), a principal idéiaBtmsting é efetuar repetidas
execucoes de um classificador “badegdst learner ou weak learner) produzindo
um comité de preditores e combinar os resultaddglasy gerando um Unico
preditor eficiente. A esséncia da técnica consistemodificar, a cada execucéo,
0s pesos dos exemplos no conjunto de treino. Talepimento possibilita que o
proximo preditor gerado atue na falha do ante@aralgoritmos d@&oosting vém
produzindo bons resultados quando aplicados em Ilosdde Filtragem
Colaborativa (DeCoste, 2006; Wu, 2007; Cai & Hofm&2003).

Na década de 90, Freund & Schapire (1996) propumsena algoritmo
denominado AdaBoostA@aptative Boosting). Originalmente, o objetivo do
AdaBoost é otimizar uma classificacdo binaria easto, invoca diversas vezes
um algoritmo “base” de classificacdo. Nos refenos a essas invocagdes por
“rodadas” daqui por diante. A cada rodada é utitzama distribuicdo de pesos
diferente, representando a relevancia dos exengle® seu final, o algoritmo
calcula um coeficiente. Este coeficiente € proporcional a confianca dlipor

gerado naquela rodada.

A distribui¢do inicial de pesos é uniforme e, neateer das rodadas, o
AdaBoost aumenta o peso de cada exempt@aso o preditor erre ou diminui,
caso acerte. O erro total da rodada é definidogugl2.

& =Pri - of (%) #Z yi] = Z:ht(m)::y. Dx(i) 2)
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Note que este erro total € o somatdrio, ponderatits ppesos, dos exemplos
classificados incorretamente. O coeficient@ calculado em funcéo de tal erro,

conforme mostra a eq. 3.

1 1- &t
a: = —In| ———
Et 3)

Ao final de cada rodada, os pesos sao atualizamdsroe a eq. 4, ou seja,
de acordo com o valor de A fungéoh; representa a predicdo do exempio

D't +1= Di(i) xe ™™

(4)

A distribuicdo de pesos precisa entdo ser norntdizpos a atualizagéo,
garantindo que seus valores estejam entre 0 e led\N&, Z € o fator de

normalizacéo.
I
D't+1
Zt )

Dt+1=

O resultado final, uma combinacao linear de todosaeficientes obtidos &

dada pela eq. 6.

H(Xx) = sign imx ht( X)

(6)
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Ap6s unir 0s conceitos acima apresentados, exiboragoritmo de Freund
& Schapire (1996) na Figura 9.

Dado: 5= {{ry, v) ¥ ¥t Xy e {-1L +1} }
Algoritmo Adaboost:
Iniciatize i : = l L T =
m
For t=1... T [aca
Treine o classificador base usando & distribuicio 0,
Obtenha a hipitese fraca bz X — [-1, +1]

£

1 B
Calcule oy &, = ?};';' ,onde ¢, € a taxa de erro do classificador f.

" L’r
Atualize a distribuicio;

D (i) |&%. sehy(x)=3

Dt} =
A |e'c'r'.i-i|.’hl[.'l'l-:l*‘-_‘-'i
_ D i)expl—a vy (X))
= Z
Onde Z, € o fator de normalizacio

End For

Saida: Hipotese Final: Hix)= sa',ﬁf: E“. “hix) |
LT

Figura 9: Algoritmo AdaBoost.

A Unica restricdo do AdaBoost é que o algoritmosdiade classificacao
nao acerte, exatamente, 50% dos exemplos. Notesqueerro for 0.5 sera 0.
Seo; for 0, 0s pesos ndo sao atualizados, pois seréplcados por 1 no passo

seguinte. Logo, o algoritmo n&o progredira.
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A seguir, exemplificamos uma execucdo do AdaBoaogpregado a um
classificador linear. Os preditores gerados cortamiano na horizontal ou na
vertical, separando-o0 em uma regido positiva eaounggativa. A Figura 10

apresenta a disposicao inicial dos exemplos.

Figura 10: Distribuicdo dos exemplos na classe “+” ou na classe “-“.

Os exemplos classificados incorretamente estéolfadgs” (Figuras 11, 12
e 13) indicando que serdo tratados com maior irapoid nas proximas rodadas.
Na figura 14, exibimos a combinacdo linear restditado comité de trés

classificadores.

Figura 11: Executando a primeira rodada do AdaBoost.
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+y

+ -
i o4
— Fe -

£5=0.2]
o=, 65

Figura 12: Executando a segunda rodada do AdaBoost.

e~ @ — —
— @ -

£3=0.H4

oy0.92

Figura 13: Executando a terceira e Ultima rodada do AdaBoost.

" =sign | 042 +0.635 +.92

final

Figura 14: Combinando os resultados.
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