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Examinadora abaixo assinada.

Prof. Ruy Luiz Milidiú
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t́ıtulo de Mestre em Informática pela Pontif́ıcia Universidade
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Resumo

Duarte, Julio Cesar; Milidiú, Ruy Luiz. O Algoritmo Boosting
at Start e suas Aplicações. Rio de Janeiro, 2009. 87p. Tese de
Doutorado — Departamento de Informática, Pontif́ıcia Universi-
dade Católica do Rio de Janeiro.

Boosting é uma técnica de aprendizado de máquina que combina diver-

sos classificadores fracos com o objetivo de melhorar a acurácia geral. Em

cada iteração, o algoritmo atualiza os pesos dos exemplos e constrói um

classificador adicional. Um esquema simples de votação é utilizado para

combinar os classificadores. O algoritmo mais famoso baseado em Boosting

é o AdaBoost. Este algoritmo aumenta os pesos dos exemplos em que os

classificadores anteriores cometeram erros. Assim, foca o classificador adi-

cional nos exemplos mais dif́ıceis. Inicialmente, uma distribuição uniforme

de pesos é atribúıda aos exemplos. Entretanto, não existe garantia que essa

seja a melhor escolha para a distribuição inicial. Neste trabalho, apresen-

tamos o Boosting at Start (BAS), uma nova abordagem de aprendizado de

máquina baseada em Boosting. O BAS generaliza o AdaBoost permitindo

a utilização de uma distribuição inicial arbitrária. Também apresentamos

esquemas para determinação de tal distribuição. Além disso, mostramos

como adaptar o BAS para esquemas de Aprendizado Semi-supervisionado.

Adicionalmente, descrevemos a aplicação do BAS em diferentes problemas

de classificação de dados e de texto, comparando o seu desempenho com o

algoritmo AdaBoost original e alguns algoritmos do estado-da-arte para tais

tarefas. Os resultados experimentais indicam que uma modelagem simples

usando o algoritmo BAS gera classificadores eficazes.

Palavras–chave
Aprendizado de Máquina. Processamento de Linguagem Natural. Al-

goritmos de Comitê. Boosting. AdaBoost. Boosting At Start.
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Abstract

Duarte, Julio Cesar; Milidiú, Ruy Luiz. The Boosting at Start
Algorithm and its Applications. Rio de Janeiro, 2009. 87p.
PhD Thesis — Department of Informática, Pontif́ıcia Universidade
Católica do Rio de Janeiro.

Boosting is a Machine Learning technique that combines several weak clas-

sifiers with the goal of improving the overall accuracy. In each iteration,

the algorithm updates the example weights and builds an additional clas-

sifier. A simple voting scheme is used to combine the classifiers. The most

famous Boosting-based algorithm is AdaBoost. This algorithm increases the

weights of the examples that were misclassified by the previous classifiers.

Thus, it focuses the additional classifier on the hardest examples. Initially,

an uniform weight distribution is assigned to the examples. However, there

is no guarantee that this is the best choice for the initial distribution. In

this work, we present Boosting at Start (BAS), a new Machine Learning ap-

proach based on Boosting. BAS generalizes AdaBoost by allowing the use of

an arbitrary initial distribution. We present schemes for the determination

of such distribution. We also show how to adapt BAS to Semi-supervised

learning schemes. Additionally, we describe the application of BAS in dif-

ferent problems of data and text classification, comparing its performance

with the original AdaBoost algorithm and some state-of-the-art algorithms

for such tasks. The experimental results indicate that a simple modelling

using the BAS algorithm generates effective classifiers.

Keywords
Machine Learning. Natural Language Processing. Ensemble Algo-

rithms. Boosting. AdaBoost. Boosting At Start.
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6.5 Conjuntos de dados utilizados nos experimentos semi-supervisionados. 55
6.6 Resultados para a abordagem BAS genético. 57
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7.2 Corpora de anotação morfossintática. 68
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do Alemão. 72
7.9 Desempenho dos algoritmos na tarefa de extração de sintagmas

nominais do Português. 73
7.10 Desempenho dos algoritmos na tarefa de extração de sintagmas

nominais do Inglês. 74
7.11 Desempenho dos algoritmos na tarefa de extração de sintagmas do

Inglês. 75
7.12 Desempenho dos algoritmos na tarefa de extração de sintagmas do

Hindi. 75

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510956/CA



Os fatos fazem todos parte apenas do
problema, não da solução.

Ludwig Wittgenstein, Tractatus Logico-Philosophicus.
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