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Resumo

Uma. das maiores dificuldades para a classificacao em streams de dados do mundo real é a
distribuigio desbalanceada de instincias entre as classes. Em algumas dreas, o desbalance-
amento de dados ¢ intrinseco: a natureza do problema faz com que alguns rétulos de classe
sejam sobre-representados; enquanto em outros é extrinseco: o desbalanceamento nao esta
relacionado com a natureza do conjunto de dados, como por exemplo, se o conjunto de
dados estiver incompleto. Em ambos os casos, os algoritmos tradicionais de classificacédo
sdo normalmente incapazes de induzir modelos 1teis, uma vez que comumente trabalham
sob a suposicao de que os rotulos de classe sdo uniformemente distribuidos. Ao longo
dos anos, uma variedade de técnicas de re-amostragem foi desenvolvida com a finalidade
de prover uma distribui¢do de dados mais equilibrada, porém, as técnicas geralmente
induzem a alguns problemas, como perda de informacdo, sobre-ajuste, geracao incorreta de
valores para alguns tipos de atributos e alta complexidade computacional, o que dificulta
sua aplicagdo em contextos de strearns. Além dos problemas supracitados, tratando-se de
desbalanceamento intrinseco, as técnicas que geram instincias sintéticas ndo conseguem
aumentar a representatividade da classe minoritaria no espago de caracteristicas. Neste
trabalho, o método de re-amostragem Regression Functions Approach for oversampling
(RFAOQ) ¢ apresentado. Este método gera instincias sintéticas seguindo o fluxo natural dos
dados, garantindo que a geracao ocorra em um lugar seguro no espago de caracteristicas.
Ao contrario dos demais algoritmos da literatura, a abordagem proposta se baseia em
atributos, o que possibilita a geragio de valores via fun¢des de regressao e probabilidade
estatistica, além da reducido da complexidade computacional, se comparado a aborda-
gens tradicionais baseadas em instdncias. Estudos empiricos mostram que a utilizacdo
do algoritmo RFAQ proporciona melhora na performance de classifica¢do em instancias
minoritdrias, tanto em streams reais com desbalanceamento intrinseco quanto em streams
simuladas.

Palavras-chave: mineracao de fluxos continuos de dados; desbalanceamento; re-amostragem.



Abstract

One of the biggest challenges for classification in real-world data streams is the imbalanced
distribution of instances amongst class labels. In some areas, data imbalance is intrinsic:
the problem domain causes some class labels to be overrepresented; while in others it is
extrinsic: the imbalance is not related to the nature of the data set, like for instance, if
the data set is incomplete. In both cases, standard classification algorithms are unable
to induce useful models from imbalanced data sets since they usually work under the
assumption that class labels are uniformly distributed. Throughout the years, a multitude
of sampling techniques were developed to balance the class label distribution, however the
techniques generally induce some problems, such as information loss, overfitting, incorrect
generation of values for some types of attributes and high computational costs, which
makes it difficult to apply in streams contexts. In addition to the aforementioned problems,
in intrinsic imbalance problems, the techniques that generate synthetic instances can not
increase the representativeness of the minority class in the feature space. In this work, the
re-sampling method Regression Functions Approach for oversampling (RFAO) is proposed.
This method generate synthetic instances following the natural flow of data, ensuring
that the generation occurs in a safe place in the feature space. This approach allows the
generation of values through regression functions and probability, as well as the reduction
of computational complexity, if compared to traditional approaches based on instances.
Empirical studies show that the use of the RFAQO algorithm provides improved classification
performance in minority instances, both in real streams with instrinsic imbalance and in

simulated streams.

Keywords: data stream mining. class imbalance. resampling.
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1 Introducao

O desenvolvimento recente da tecnologia e da ciéncia permitiu uma alta taxa de
crescimento no volume dos dados tal como aumentou sua disponibilidade. De 2005 a 2020,
espera-se que o universo digital crescera por um fator de 300, de 130 exabytes para 40.000
exabytes, ou 40 trilhdes de gigabytes (mais de 5.200 gigabytes por cada homem, mulher e
crianga) (GANTZ; REINSEL, 2012). Parte deste crescimento se deve ao grande volume
de dados gerados por redes de computadores, smartphones, wearables além de uma vasta
gama de sensores, que produzem dados em tempo real. Todos esses dados s6 sfo Uteis se
puderem ser processados eficientemente, de modo que individuos possam tomar decisoes
oportunas com base neles (GOMES, 2017).

Dados brutos nao permitem identificacfo rapida de padrdes de comportamento, e
para tal, técnicas de aprendizagem de maquina (AM) sdo amplamente difundidas. Sua
utilizaciio ocorre em diversas areas, do cotidiano de pessoas comuns & seguranga nacional
(HE; GARCIA, 2009). A aplicagio de técnicas de AM na solugéo de problemas, além da
eficiéncia em gerar modelos, deve-se ao fato de que pessoas sio propensas a cometerem eITos
ao fazer certas analises ou, possivelmente, ao tentarem encontrar relagdes entre multiplas
caracteristicas, o que geralmente ndo ocorre com AM (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS;
PINTELAS, 2007).

AM é um subcampo da ciéncia da computacgio que dé aos computadores a ca-
pacidade de aprender sem ser explicitamente programado para isto (SAMUEL, 1959).
Algoritmos de AM possuem duas abordagens possiveis: supervisionada e ndo supervi-
sionada. Na abordagem nio supervisionada, destaca-se a tarefa de agrupamento, em
que o indutor analisa os exemplos recebidos, e busca agrupé-las seguindo algum critério
(CHEESEMAN et al., 1988). J4 na abordagem supervisionada, o algoritmo de aprendizado
(indutor) recebe uma base de dados S com m exemplos. Define-se § = {(z:, %:)},i = [1,m]
aonde z; € X corresponde a uma instincia no espago de caracteristicas n-dimensional
X ={fi,for f3rs Ju} e 4 €Y ={c1,a,C3, ..., Ca } Tepresenta o rétulo de classe associado
a z; (HE; GARCIA, 2009). Caso o rétulo de classe a ser previsto seja discreto, tém-se um
problema de classificagdo. Em oposigio a este cendrio, caso os rétulos de classe sejam
continuo, o problema em questao € de regressao.

Com bases de dados cada vez maiores, o limitador fisico de processamento comeca a
ficar evidente, uma vez que, de modo tradicional, a base de dados é carregada na meméria
do computador com a finalidade de ser processada. Algoritmos tradicionais de AM (batch)
podem ser capazes de processar bases de dados grandes, caso a mesma seja subdividida
em bases menores, que serao processadas individualmente. Ainda sim, tais algoritmos nao
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conseguem processar um fluxo continuo de dados. No cenério batch um modelo previamente
induzido ndo é atualizado & medida que novas instancias chegam. Existem situagoes aonde
esta limitagdo ndo é desejada (BIFET et al., 2010). Neste contexto, o paradigma de data
streams emergiu, postulando que bases de dados muito maiores do que a memdria do
computador poderiam ser processadas, através do processamento de um fluxo continuo de
dados. O principio bésico é que o algoritmo indutor néo tem controle sobre a ordem em que
os exemplos chegam, deve inspecionar cada exemplo uma tnica vez e depois descarté-lo,
afim de liberar meméria, e por fim, deve ser capaz de atualizar seu modelo de maneira
incremental a cada nova instdncia processada, propiciando que a cada momento o indutor
possa ser utilizado (BIFET et al., 2010).

Diversos fatores podem comprometer a performance de um classificador, tanto em
cenarios batch quanto em stream. Estes fatores geralmente incluem problemas relacionados
a complexidade, separabilidade, dimensionalidade e desbalanceamento.

O foco deste trabalho estd no problema de classificagao envolvendo desbalancea-
mento, no contexto de streams. A importancia do tratamento dos dados desbalanceados se
deve ao fato de que algoritmos tradicionais de classificagdo tendem a focar nas instancias
com maior representatividade, e com isso acabam negligenciando instdncias minoritarias
(GONG; KIM, 2017). Este problema fica ainda mais evidente no contexto de streams, pois
de modo antagbnico ao cendrio batch, as insténcias sdo observadas individualmente, o
que leva a uma observacio inabitual de instdncias minoritarias. Tal fato pode impedir ou
postergar a descoberta de quaisquer padroes existentes nesta classe. Além dos problemas
supracitados, streams podem enfrentar mudancas de conceito ao longo de sua existéncia, o
que poderia causar a alternincia entre a classe majoritdria e minoritaria. Como aplicagoes
de problemas envolvendo dados desbalanceados, elenca-se: doencgas raras (VO; WON,
2007), fraudes de cartdes de crédito (VO; WON, 2007), derramamentos de 6leo no oceano
(TOPOUZELIS, 2008), classificagao espcctral de raios gama (BELLINGER; JAPKOWICZ;
DRUMMOND, 2015) e empréstimo pessoal entre pessoas (VEDALA: KUMAR, 2012;
TSAIL; RAMIAH; SINGH, 2014; MALEKIPIRBAZARI; AKSAKALLI, 2015; KUMAR et
al., 2016).

Neste trabalho, o algoritmo Regression Functions Approach for Oversampling
(RFAQ) é apresentado. Este algoritmo foi desenvolvido para efetuar re-amostragem em
fluxos continuos de dados, respeitando as limitagées de tempo de processamento impostas
pelo ambiente de streams. Ainda, o algoritmo apresentado supera algumas das limitacoes
encontradas nos principais algoritmos da literatura, como incapacidade de gerar valores
em faixas corretas e aumento da representatividade da classe minoritdria no espago de

caracteristicas.
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1.1 Objetivos

O objetivo principal do presente trabalho é o desenvolvimento de uma estratégia
de re-amostragem baseada em funcées de regressio para o problema de classificacdo
supervisionada binaria em streamns de dados. Com a finalidade de cumprir o objetivo

principal previamente estabelecido, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

1. Criar uma classificagido para as estratégias de re-amostragem existentes;
2. Definir e analisar o algoritmo de re-amostragem proposto;

3. Avaliar os resultados obtidos;

O objetivo 1 tem como finalidade situar o novo algoritmo proposto em relagao aos
existentes na literatura. O objetivo 2 foi definido para quc a formalizacdo tedrica seja
realizada, tal como a analise do algoritmo proposto. Por fim, no objetivo 3 definiu-sc que
uma avaliagiao empirica seja realizada, utilizando streams estaciondrias reais e simuladas.

1.2 Motivacao

Com a crescente utilizacio de técnicas de AM nos mais diversos cendrios, problemas
envolvendo dados desbalanceados estdo cada vez mais frequentes e relevantes. Apesar de
existirem vérias solucées que se propoe a resolver o problema de desbalanceamento, grande
parte delas foi desenvolvida para o ambiente batch, o que fornece capacidades limitadas
para funcionar corretamente em ambiente de streams. Além do problema supracitado, a
maioria das solucdes existentes acabam induzindo uma relagao inversa entre aumento da
classificacdo correta das instdncias da classe minoritdria com o aumento da classificacio
correta das insténcias da classe majoritaria (HE; GARCIA, 2009). Tal comportamento se
deve ao fato de estratégias de re-amostragem serem desenvolvidas com foco primério em
aumentar a performance do classificador na classe com menor representatividade, tomando
pouco ou nenhum cuidado em nio comprometer a performance na classe majoritaria, o
que ndo é desejével em cendrios aondc a classificacdo correta de instancias € critica para

ambas as classes.

A motivagio deste trabalho é tentar sobrepujar as limitagdes apontadas, inicial-
mente, apresentando uma maneira de balancear os dados através da geragao de instancias
sintéticas que sigam o fluxo natural dos dados, fornccendo parametros para que o usuério

adapte o método ao cendrio pretendido.
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1.3 Hipotese

Hipétese. O algoritmo de re-amostragem proposto € capaz de aumentar a repre-
sentatividade da classe minoritdria no espago de caracteristicas, o que melhora a um nivel
competitivo a classificacdo correta de instdncias pertencentes a classe minoritdria sem

comprometer a performance na classe majoritdria.

A hipétese estd baseada na ideia que aumentando a representatividade da classe
minoritaria no espaco de caracteristicas, através de fungdes de regressdo, exista uma
melhora na taxa de classificacio correta das instancias pertencentes a classe minoritaria,
pois este processo pode possibilitar a descoberta de novos e interessantes padrdes de

classificacdo.

1.4 Resultados esperados e contribuicao

Espera-se que este trabalho contribua para o avango sobre o entendimento do
problema de desbalanceamento em streams de dados, tal como forne¢a um método de
re-amostragem destinado a este ambiente. Concretamente, foram coletadas evidéncias
empiricas, sustentadas por testes estatisticos, de que o método proposto aumenta a

performance de classificacio tanto em streams reais quanto simuladas.

1.5 Organizacdo

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 traz em
detalhes uma discussdo sobre a mineracao de fluxos continuos de dados e problema do
desbalanceamento, tal como abordagens utilizadas para amenizar o impacto do desbalan-
ceamento no contexto de fluxo continuo de dados e batch, além de métricas de avaliacio de
performance adequadas na presenca do desbalanceamento, também, para os dois cenarios.
O Capitulo 3 apresenta o método de re-amostragem proposto, trazendo um estudo de
caso e discussdes sobre os pontos fortes e fracos do método. O Capitulo 4 traz uma série
de experimentos conduzidos a fim de testar o método proposto e comparé-lo com alguns
métodos concorrentes. O capitulo inicia definindo o protocolo experimental adotado, tal
como cstratégia de validacdo, justificativa na escolha dos classificadores e técnicas de
re-amostragem utilizadas e um descritivo sobre bases de dados utilizadas nos experimentos.
A seguir, os resultados sao individualmente apresentados e discutidos. Por fim, no Capitulo
2 sao apresentadas as conclusoes do presente trabalho, seguido pelo capitulo final, onde

encontram-se as referéncias dos trabalhos citados nesta pesquisa.
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2 Revisao da literatura

Tanto no ambiente batch quanto no ambiente de streams, o objetivo da tarefa de
classificacdo é prever um valor nominal (classe) de uma instancia representada por um
vetor de caracteristicas. A diferenca principal entre os dois ambientes se d4 na etapa de
treinamento, uma vez que em batch as instincias estdo disponiveis na forma de um data
set contendo todos os exemplos, logo, o classificador tem acesso a todas as instancias
de treinamento antes de induzir o modelo. J4 no ambiente de streams, as instancias sao

apresentadas individualmente em um fluxo potencialmente infinito de dados.

As caracteristicas do ambiente de streams requerem que os classificadores sejam
capazes de processar um grande volume de dados e estejam prontos para predizer em
todos os momentos. Alguns classificadores foram adaptados para o ambiente siream, como
o Online Bagging (OZA, 2005), que é uma adaptagdo do algoritmo Bagging tradicional
(BREIMAN, 1996), o que reforca a ideia de que abordagens de re-amostragem desenvolvidas

para o ambiente batch podem tem suas ideias adaptadas para o ambiente de sireams.

Nas se¢des seguintes, os conceitos fundamentais sobre mineracio de streams de dados
e desbalanceamento sio apresentados. A segdo 2.1 apresenta o processo de classificagdo em
streams de dados. A secdo 2.2 traz a defini¢do formal do problema de desbalanceamento,
seguido pelas seches 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4, que apresentam alternativas para melhorar
a performance de classificagdo na presenca de desbalanceamento, sendo as duas ultimas
secoes dedicadas a trazer as técnicas de re-amostragem para batch e fluxos continuos de
dados, respectivamente. Por fim, as métricas e procedimentos de avaliagdo sdo apresentadas

nas secoes 2.3 e 2.4.

2.1 Mineracio de fluxos continuos de dados

Mineragdo de dados e AM sdo técnicas estabelecidas para o processamento de
grandes quantidades de dados. Detecciio de spam e sistemas de recomendagao sdo exemplos
de atividades executadas por algoritmos de AM presentes no dia-a-dia da maioria das
pessoas. O pipeline usual da aplicacdo destas técnicas envolve retirar uma amostra dos
dados, executar o pré-processamento para torna-los adequados para geracio do modelo,
treinar um modelo para a tarefa desejada, e finalmente utilizar este modelo para predicao
em producio (BIFET; MORALES, 2014). Uma das principais dificuldades encontra-se no
fato deste pipeline necessitar de manutengao periddica para que o modelo esteja sempre
atualizado.

Hoje em dia, a maioria dos dados é gerado na forma de uma stream. O modelo batch
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pode naturalmente ser interpretado como um recorte dos dados de uma stream, obtidos
em um dado intervalo de tempo. Um ambiente de aprendizado baseado em streams possui
caracteristicas diferentes do ambiente tradicional batch. O processo de classificagao tipico

neste ambiente pode ser observado na Figura 1. As etapas deste processo sao:

1. Processar uma instincia por vez e inspeciona-la uma tnica vez (na maioria dos

€asos)

2. Executar o processamento da instincia em uma quantidade limitada de tempo,

atualizando o modelo quando necessario

3. Estar pronto para executar predigdes a qualquer momento

trelnamento

Figura 1 — Ciclo de classificagdo em streams, adaptado de (BIFET et al., 2010)

Formalmente, tem-se um fluxo continuo de dados S, que gera instancias z,, com
dimensionalidade d, de maneira serializada e potencialmente infinita: & = {7, 75, ..., Too }-
Tal como no cendrio batch, em streams, o problema de classifica¢éo refere-se ao problema

de induzir uma fungio capaz de mapear instancias em uma de duas ou mais classes
pré-definidas (GOMES, 2017).

Na maioria dos cenarios de fluxos de dados, informagoes mais recentes tendem
a possuir maior relevdncia, uma vez que podem trazer novos conceitos ou mudangas na
distribuicao dos dados (BARDDAL, 2015). A [im de solucionar este problema, abordagens
baseadas em janelas moveis foram propostas, sendo estas: janela deslizante, janela damped
e janela landmark (SILVA et al., 2013).

A abordagem de janela deslizante se baseia cm reter apenas as instancias mais
recentes obtidas na stream em uma estrutura de tamanho fixo ou dindmico W. A fim de
manter apenas os tltimos registros, esta estrutura geralmente possui uma politica de acesso
FIFO (first in first out). Ja a abordagem de janela damped associa pesos as instancias
recebidas, utilizando algum critério para que os mesmos decaiam com o passar do tempo.
Por fim, a abordagem landmark baseia-se em reter uma janela de instdncias por um certo
periodo, que pode ser determinado por um intervalo temporal ou um dado numero de

instancias, descartando todas as instincias a cada ciclo.
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Abordagens baseadas em janelas deslizantes, além de permitirem que o algoritmo de
classificacdo foque-se nas instancias mais recentes, possibilitam a aplicacao de técnicas de
re-amostragem. Uma vez que tais técnicas alteram a distribuicao original dos dados antes
de apresenté-los ao classificador, as janelas podem ser utilizadas como mini-batches de
processamento. E possivel também, através destes mini-batches, que algoritmos tradicionais
de classificag@o sejam utilizados, porém, tal utilizagdo poderia ser restritiva, uma vez
que estes algoritmos nio foram feitos para lidar com problemas oriundos do ambiente de

strearns, como mudangas de conceito (concept drift).

2.1.1 Concept Drift

Mudancas de conceito sio frequentemente observadas na sociedade. Por exemplo,
o conceito que certa populagdo possui sobre determinado posicionamento politico, pode
ser afetado pelo aparecimento de novas informagdes sobre o mesmo. Outros exemplos
de mudanca de conceito incluem: a flutuagdo do mercado financeiro, a procura por
determinados produtos ou o volume de vendas em determinadas épocas do ano, tal como
a incidéncia de certas doencas, como a gripe. Todos estes exemplos sdo afetados pelo
momento em que siao observados (WIDMER; KUBAT, 1996).

Streams de dados sdo obtidos no mundo real, loge apresentam as mesmas caracte-
risticas dindmicos encontradas na realidade. Formalmente, as mudangas de conceito podem
ocorrer de forma abrupta, incremental, gradual ou recorrente. Quando estas mudangas
ocorrem de maneira abrupta, sio facilmente perceptiveis, uma vez que os erros de predi¢ao
aumentam, tal como ocorre uma variaciio na distribuicdo dos dados no espago de caracteris-
ticas em um curto periodo de tempo (GOMES, 2017). Mudancas incrementais sio dificeis
de serem detectadas, uma vez que representam os conceitos que evoluem lentamente ao
longo do tempo. Caso uma mudanga leve certo tempo para tornar-se persistente, ela é
dita gradual. Por fim, a mudanga recorrente refere-se a conceitos que possuem variagao

com certa regularidade, por exemplo, o aumento de vendas em épocas, como o natal.

Algoritmos de re-amostragem agem na etapa de pré-processamento, modificando a
distribuicdo dos dados, a fim de prover uma distribuicao tao equilibrada quanto desejada
para o classificador. Como o foco deste trabalho estd na classificagio bindria, assume-se
que ambas as classes possam alternar a predominancia ao longo da stream, porém, o

desaparecimento e surgimento de novas classes nao foi estudado.

2.2 Desbalanceamento

Dados desbalanceados sio caracterizados por possuirem muito mais insténcias
pertencendo a certa classe (classe majoritaria) do que outras (classes minoritérias). Seja
a classe minoritdria denotada como Sn,in € S e a classe majoritdria como Spa; € S,
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tal que Spin N Smej = 0 e Spmin U Spa; = S. Como as insténcias pertencentes a Spin
ocorrem raramente, as regras para classificacdo destas classes tendem a ser raras, néo
sio descobertas, ou ainda, sio ignoradas (SUN; WONG; KAMEL, 2009). Em oposi¢ao
a este cendrio, Spe; estd sobre-representada, o que impede o classificador de focar-se na
classificacdo das instancias de Sy, (GONG; KIM, 2017). O desbalanceamento pode ser
categorizado em: intrinseco e extrinseco. O desbalanceamento intrinseco ocorre quando a
natureza do problema sugere a existéncia do desbalanceamento, como por exemplo, em
-ases de diagndstico médico (VO; WON, 2007), fraudes de cartdes de crédito (PANIGRAHI
= al.. 2009), derramamento de dleo no oceano (TOPOUZELIS, 2008), classificagio espectral
Ze raios Gamma (BELLINGER; JAPKOWICZ; DRUMMOND, 2015) entre outras. Nas
nases de diagndstico médico, por exemplo, o mimero de individuos saudaveis é sempre
maior do que os que apresentam certa patologia. Este comportamento ¢ esperado neste
-ipo de situagdo. Caso o desbalanceamento ndo seja esperado no problema em questéo,
e ele ainda sim ocorrer, ele é chamado de desbalanceamento extrinseco. Diversos fatores
podem causar o desbalanceamento extrinseco, entre eles, a interrupgao de um sensor que
capte dados de uma fonte por certo periodo de tempo. No contexto de data streams, as
relagdes entre classes nao sdo permanentes. O desbalanceamento pode ocorrer por diversos
fatores, como o surgimento de novas classes e o desaparecimento de outras (KRAWCZYK,
2016).

A fim de resolver o problema de desbalanceamento, existem algumas alternativas,
como: combinacdo de classificadores (GALAR et al., 2012; WANG; MINKU; YAO, 2014),
abordagens baseadas em custos (GHAZIKHANI; MONSEFI; YAZDI, 2013; ZHANG;
TAN; REN, 2016) e técnicas de re-amostragem. Todas as técnicas de re-amostragem sdo
conhecidas por trabalhar a nivel dos dados. Ja abordagens de combinacao de classificadores
é executada a nivel de algoritmo. Por fim, abordagens baseadas em custos podem ser tanto
baseada em algoritmos, quanto a combinagio destas com abordagens baseadas em dados.

A sub-secdo 2.2.1 ira apresentar o funcionamento do tratamento do desbalancea-
mento segundo a combinagio de classificadores (ensemble), seguido pela secao 2.2.2, que
traz a abordagem baseada em custos. Por fim, nas segoes 2.2.3 e 2.2.4 serao abordadas as
técnicas de re-amostragem para batch e fluxos continuos de dados, respectivamente.

2.2.1 Combinacao de classificadores

A ideia de utilizar a combinagao de classificadores se baseia em construir virios
classificadores a partir dos dados originais de S e depois agregar suas previsdes ao classificar
amostras desconhecidas. A principal motivagao para combinar classificadores, é melhorar
sua capacidade de generalizagdo, pois cada classificador possivelmente ird cometer erros
diferentes, supondo que cada classificador tenha sido treinado com um mimero limitado
de dados.
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O efeito da combinacdo de conjuntos de classificadores treinados na mesma porgao
de S, também é estudado em termos dos conceitos estatisticos de viés e varidncia. O viés
pode ser caracterizado como uma medida de sua capacidade de generalizar corretamente
para um conjunto de teste, enquanto a varidncia pode ser similarmente caracterizada como
uma medida em que a previsao do classificador € sensivel aos dados em que foi treinada. A
varidncia é entao associada a superposigio: se o método causa problemas de sobreposi¢io,
as previsdes para uma linica instdncia variardo entre amostras (KAMEL; WANAS, 2003).
A melhora no desempenho decorrente de combinacdes de classificadores geralmente é o
resultado de uma reducio na variincia. Isso ocorre porque o efeito usual da média de
conjunto é reduzir a varidncia de um conjunto de classificadores. Bagging, Random Forest
(BREIMAN, 2001) e Adaptive Boosting (AdaBoost) (SCHAPIRE, 2003) sdo técnicas de
combinacao de classificadores que demonstraram sucesso na reducao da varidncia (SUN;
WONG; KAMEL, 2009).

Uma técnica baseada em evolucdo que tem mostrado sucesso em aplicagoes bi-
olégicas que faz o uso de combinacio de classificadores foi proposta em (YANG et al..
2009). Esta técnica baseia-se no principio de otimizagdo de enxame de particulas (PSO).
PSO faz parte de um novo grupo de algoritmos baseados na populagdo que usa a ideia de
comunicagdo social e comportamentos histdricos para ajustar o processo de otimizagao
(KENNEDY, 2011). A técnica proposta é uma variagio bindria do PSO. na qual a BPSO
é hibridizada com vérios classificadores e métricas para selecao de amostras de dados e
classificagao.

A técnica SMOTE-Boost (CHAWLA et al., 2003), baseia-se em re-amostragem
combinada com AdaBoost, de modo a aumentar a classificagao correta de instincias da
classe minoritdria. Em (LI, 2007) foi proposto o bagging ensemble variation (BEV), o qual
utiliza uma forma de bagging que treina classificadores com todas as instincias minoritarias
e apenas um sub-grupo de instincias majoritarias. Em oposicdo a este método, existe o
trabalho proposto por (GODASE; ATTAR, 2012), para streams, que é um baseado em
k-vizinhos mais préximos combinado com oversampling, a fim de fornecer um melhor

balanceamento entre as classes.

Ainda no contexto de streams, em (DITZLER; POLIKAR, 2010) foi proposto o
método Learn*t.NIE ( Nonstationary and Imbalanced Environments), que € uma abordagem
baseada no método Learn** .NSE(Nonstationary Environments) (ELWELL; POLIKAR,
2009) para cenérios aonde existe desabancamento. O método tem como objetivo obter um
conjunto de classificadores que possa reconhecer instancias de ambas as classes, minoritaria
e majoritdria, cujas distribuicdes podem estar experimentando concept drift. Em (LI et al.,
2017), foi proposto o multi-window based ensemble learning (MWEL), que é baseado na
utilizacdo de miltiplas janelas. Cada janela armazena um certo conjunto de instincias: o

hatch atual de dados, as instdncias minoritérias e as respectivas por¢des de dados utilizadas
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para o treinamento de cada classificador do conjunto. A predicéo da classe ocorre através
de votacdo majoritdria ponderada, sendo que a cada vez que um dos classificadores do
conjunto apresentar baixa performance (precision), o mesmo é removido e um novo modelo

comega a ser treinado.

A préxima secio traz outra forma de melhorar a performance de classificadores em

bases de dados desbalanceadas, utilizando uma abordagem baseada em custos.

2.2.2 Abordagens baseadas em custos

Enquanto as técnicas de amostragem tentam balancear a distribuigdo entre as
classes considerando as proporgoes representativas dos exemplos de classe na distribuicao,
os métodos de aprendizagem baseados em custos consideram os custos associados com
exemplos de classificagdo errada (ELKAN, 2001). Em vez de criar distribui¢des balanceadas
de dados através de diferentes estratégias de amostragem, a aprendizagem baseada em
custos tem como alvo o problema de aprendizagem desbalanceada, utilizando diferentes
matrizes de custos que descrevem os custos para classificagdo para exemplos de Smaj € Smin
(HE; GARCIA, 2009). A matriz de custos pode ser considerada como uma representacao
numérica da penalidade de classificar exemplos de uma classe para outra. Pesquisas indicam
que existe uma forte ligagdo entre a aprendizagem sensivel aos custos e a aprendizagem a
partir de dados desbalanceados, portanto os algoritmos baseados em custos podem ser
aplicados a problemas de dados desbalanceados (ZADROZNY; LANGFORD: ABE, 2003).

A combinacio de classificadores também foi considerada na abordagem baseada
em custos para lidar com dados desbalanceados. Varios métodos de combinagao de classifi-
cadores foram adaptados com sucesso para incluir custos durante a fase de aprendizagem.
No entanto, boosting foi o mais amplamente explorado (BRANCO; TORGO; RIBEIRO,
2016). AdaBoost é o algoritmo mais representativo da familia boosting. Quando a classe
alvo é desbalanceada, AdaBoost influencia a aprendizagem (através dos pesos) para a Spaj,
pois contribui mais para a acurdcia geral. Vdrias propostas apareceram que modificam
o processo de atualizagdo de peso do AdaBoost incorporando itens de custo para que
exemplos de diferentes classes sejam tratados de forma desigual, podendo assim, favorecer

a classificacdo de exemplos em Spin.

Tratando-se de abordagens baseadas em algoritmos, as solugoes tentam adaptar os
classificadores existentes para fortalecer o aprendizado com relagdo & Spmin. As solugoes
de aprendizagem baseadas em custos que incorporam as abordagens a nivel de dados e
algoritmos assumem maiores custos de classificacio incorreta para amostras de Spin €
procuram minimizar os erros de alto custo (LING et al., 2004). Varios algoritmos de boosting
rambém sdo relatados como meta-técnicas que sdo aplicdveis 4 maioria dos algoritmos de
classificacdo. A ideia geral de uma abordagem de boosting é introduzir itens de custo em
um framework de aprendizagem, como o AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1995) num
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esfor¢o para aumentar mais os pesos nas amostras associadas a uma maior importancia de
identificagdo (Syn) € eventualmente influenciar positivamente a aprendizagem em relacao

a elas (SUN; WONG; KAMEL, 2009).

2.2.3 Tratamento de desbalanceamento para batch

Diversas técnicas de re-amostragem foram desenvolvidas ao longo do tempo, como
segue na tabela 1. Estas técnicas agem geralmente em trés frentes: oversampling, under-
sampling e abordagens mistas. O oversampling consiste em inflar o niimero de instancias da
classe minoritéria pela criagio de novas instdncias sintéticas. Espera-se que com as novas
instdncias, a classe minoritaria exerca maior influéncia sobre a decisdo a ser tomada pelo
classificador, devido ao aumento de representatividade desta classe. Os métodos baseados
em undersampling, por sua vez, buscam remover instdncias da classe majoritaria, a fim de
proporcionar um maior equilibrio entre as distribuicoes das classes. Por fim, abordagens
mistas baseiam-se na aplicagdo sucessiva de uma ou mais técnicas de oversampling ou
undersampling, seguido da aplicagdo dc uma ou mais técnicas com finalidade oposta. Por
exemplo: aplicar uma técnica de oversampling para aumentar o nimero de instancias da
classe minoritaria para 80% do tamanho da majoritéria, seguido da aplicagdo de uma
técnica de undersampling para reduzir o tamanho da classe majoritaria ao tamanho da
minoritaria, conseguindo assim, uma distribuicdo balanceada entre as classes. Tal como
combinacao de classificadores e abordagens baseadas em custos, a abordagem baseada
em re-amostragem pode ser usada tanto no modo batch, quanto em fluxos continnos de
dados, visto que uma das abordagens para processar estes fluxos baseia-se na construgao
de mini-batches, que sao pequenos grupos de dados que sao armazenados ao longo da
stream. A proxima sub-secdo ird abordar as técnicas de re-amostragem para o ambiente
batch. As técnicas foram agrupadas segundo: oversampling, undersampling e abordagens

mistas.

2.2.3.1 Oversampling

A maioria das técnicas de oversampling derivam do Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) (CHAWLA et al., 2002). Esta técnica gera instancias
sintéticas baseada nas observacoes de Sy, Ela é projetada para encontrar os K-vizinhos
(K € N) para cada instincia z; € Spni,. Entdo, um destes vizinhos é selecionado randomi-
camente (Z;) e sua distdncia para z; é multiplicada por um nimero randémico é € {0, 1]
para entio gerar um novo Vetor (Z,e,), que se encontra entre z; e o K-vizinho escolhido,
conforme a equagdo 2.1.

Tnew = Z; + 0(Z; — ;) (2.1)

Um dos maiores problemas introduzidos pelo SMOTE é o aumento na sobreposicao
entre as classes, devido a forma com que ele gera as instincias sintéticas. Todas as
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novas instancias serdo geradas em um lugar aleatério entre duas instdncias escolhidas
aleatoriamente de Spin, Sem se preocupar se existem instincias de Sp,; nestes locais.

A fim de resolver certos problemas induzidos pelo SMOTE, diversas técnicas
propondo variacdes do algoritmo surgiram ao longo dos anos. Em (HAN; WANG; MAO,

2005) foram apresentadas duas técnicas: SMOTE-Borderline-1 ¢ SMOTE-Borderline-2.

Na primeira versdo, para cada z; € Sjn 08 j-vizinhos mais préximos sao selecionados. O
ntimero de exemplos entre os vizinhos mais préximos é denotado por j’, (0 < j' < 7). Se
7' = 7, logo todos os j-vizinhos mais préximos pertencem a Sy,,; e ; é entdo considerado
um ruido, fazendo com que os préximos passos nao sejam executados. Caso % =¥ <io
niamero dos vizinhos de Sp,; mais préximos de z; é maior do que o niimero de vizinhos
mais préximos de S,,.;,,, 0 que aumenta a chance de z; ser classificado incorretamente, entao
este exemplo deve ir para o grupo chamado de exemplos de risco (RS). Caso 0 < j' < £, ;
é entio considerado como seguro e ndo participa dos préximos passos. Os exemplos em RS
sdo considerados como pertencentes a borda de S,,in, 0 que implica que RS C Spin, entdo
RS = z),},...,2,,, com 0 < m < n. No passo final, v X ¢ exemplos sintéticos oriundos
de RS sdo gerados (V = [0,1]). Para cada z;, os v vizinhos mais préximos dos K-vizinhos
mais préximos de S, sao selecionados. Primeiramente a diferenga dif, (1,2, ...,v) entre
z g e os v vizinhos mais préximos de Spi, é computada. Entdo a dif, é multiplicada por
umn niimero randémico entre zero e um, rw,w = (1,2, ...,v). Finalmente, a nova instancia
sintética v é gerada entre a:; e seu vizinho mais préximo. Este processo é iterado para cada
r; de RS, a fim de preencher os vg exemplos, como segue na equacao 2.2.

wSintético =z, + 1, X dify,(w=1,2,...,0) (2.2)

O SMOTE-Borderline-2, por sua vez, segue todos os passos do algoritmo anterior,
entretanto ele ndo gera exemplos sintéticos baseados somente no conjunto 2 de exemplos
de risco, mas também gera novos exemplos considerando os vizinhos mais préximos de
Smaj- Além disto, no wltimo passo as diferencas sio multiplicadas por um valor randémico
entre 0 e 0.5, 0 que gera instdncias mais préximas umas das outras, se comparado a técnica

anterior.

Outra variacdo do SMOTE proposta em (BUNKHUMPORNPAT; SINAPTROM-
SARAN; LURSINSAP, 2009), denominada SAFE-Level-SMOTE, também classifica cada
instancia de acordo com seu nivel de seguranga, antes de gerar novas instancias. Cada
instdncia sintética é posicionada mais proxima do maior nivel seguro, de modo que todas
elas siio geradas somente em regides seguras. O nivel seguro (s!) leva em conta o nimero

de insténcias positivas nos K-Vizinhos mais proximos, denominada N e pode ser

vizinhos?

obtida de acordo com a equacgio 2.3.
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Sl=Nk

vizinhos

(2.3)

Caso o nivel de seguranca de uma instdncia seja préximo a zero, a instincia
provavelmente é um ruido. Caso ela seja préxima de k, ela é entdo considerada segura. A
taxa de nivel de segurancga (tsl) precisa além do sl dos K-vizinhos, do s! das instincias
positivas, denominado sl,,. ¢ ¢ definida como na equagao 2.4.

i 08 (2.4)

vizinhoa

Para descrever como o ¢ algoritmo funciona, é necessario definir algumas variaveis.
p € uma instancia pertencente ao grupo D de todas as instancias originais positivas. n
representa os vizinhos mais préximos de p selecionados. s é uma instancia sintética incluida
no grupo de instancias sintéticas positivas D'. sl, , sl € sliaza Tepresentam o nivel seguro
de p , o nivel seguro de n e a taxa de nivel segura, respectivamente. numattr representa o
ntimero de atributos. dif é a diferencia entre os valores de n e p em um mesmo atributos.
gap é uma fracdo randémica de dif. p[i], n[i] e s[¢] sdo os valores numéricos da instancia

no ¢ — ézinho atributo. Definidas as varidveis, pode-se dar inicio ao algoritmo.

Depois de atribuir os valores de si, e sl,, o algoritmo calcula o sliza- Existem

cinco casos referentes aos possiveis valores que sltaxa pode assumir.

No primeiro caso, o valor de sl., € igual a co e s, é igual a 0, o que implica que
tanto p quanto n sdo ruidos. Caso isto ocorra, as instincias sintéticas nao serdo geradas,
pois o algoritmo néo quer enfatizar a importancia de regides de ruido.

Ja para o segundo caso, se sly,., for igual a oo, porém si,, seja diferente de 0, isto
implica que n é um ruido. Caso esta situagdo ocorra, a nova instancia sintética deverd ser
gerada distante de n através da duplicagdo de p, a fim de evitar a instdncia ruidosa n.

No terceiro caso, sl..q € igual a 1, o que implica em s, e sl, sio iguais. Caso esta
situacéo ocorra, a nova instancia sintética sera gerada ao longo da linha entre p e n, pois

p é tdo seguro quanto n.

Representando o quarto caso, se slaze > 1, entdo sl, > sl,. Caso isto ocorra, a
nova instancia é posicionada mais préxima de p, pois p € mais seguro do que n. A instancia

sintética vai ser gerada na faixa [0, #]
ara

Para o Gltimo caso, slze < 1, 0 que implica que sl, < sl,. Neste caso, a nova
instancia sintética devera ser posicionada mais proxima de n, pois n é mais segura do que

p. A nova instincia deverd ser gerada na faixa [1 — $ligeq, 1].
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Apés o algoritmo terminar, ele retorna um grupo de instncias sintéticas D'. O
algoritmo gera |D| — t instdncias sintéticas, aonde |D| representa o nmimero de instincias

positivas em [ e £ é o nimero de instancias que satisfazem o primeiro caso.

O SMOTE nio leva em conta a distribui¢ao das instancias em Sp,,;. Apesar do
SAFE-Level-SMOTE usar tal informagéo, o algoritmo pode nao ser suficiente para resolver
este problema, em particular se S, € decomposta em varias sub-regioes de cardinalidades
bastante pequenas. Esta situagdo refere-se ao problema de pequenos disjuntos, que é
conhecida por ser um complicador maior do que o préprio nivel de desbalanceamento
para os classificadores. A técnica proposta por (MACIEJEWSKI; STEFANOWSKI, 2011),
denominada LN-SMOTE é uma extensao da SAFE-Level-SMOTE, que considera a presenca
de outras insténcias de S,,,; para geracdo de novas instancias sintéticas. No SAFE-Level-
SMOTE tradicional, caso um exemplo p seja um outlier e o seu vizinho n, selecionado
de Spej nao tenha nenhum outro vizinho de Sy, sl, = 0 e sl, = 1, devido a presenca
do exemplo p na vizinhanca local de n. A sli.. = 0, logo 0 novo exemplo vai ser gerado
exatamente na posicao de n, o que introduz a um problema de dados inconsistentes.
Entao, algumas modificacées foram propostas, como o calculo dos niveis de seguranca
dos vizinhos de S,q;. Caso o exemplo p seja identificado como pertencente aos k vizinhos
mais préximos de n, ele nao deve ser incluido em sl,, ao invés disto é procurado pelo
préximo k + 1 vizinho. Um outro problema introduzido ao gerar instincias sintéticas entre
um exemplo p € Spin € seu vizinho n € Sp,; € direcionar sua posicao mais perto do
representante de Spun, p do que p