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Abstract— This study aims to evaluate four decision trees algorithms with online learning. The evaluation will use the same
datasets (databases). These bases have heterogeneous characteristics, thus allowing evaluated algorithms can be evaluated in
different situations. The evaluated algorithms are: ID5R, ITI, VFDT and CVFDT. It's expected to demonstrate their robustness
and show where each of them provides the best results, using accuracy, precision, sensitivity and specificity as metrics.
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Resumo— Este estudo tem por objetivo avaliar quatro algoritmos de arvores de decisdo com aprendizado online. A avaliagéo
utilizard os mesmos conjuntos de dados (bases). Essas bases apresentam caracteristicas heterogéneas, permitindo assim que os
algoritmos avaliados possam ser avaliados em situagfes distintas. Os algoritmos avaliados séo: ID5R, ITI, VFDT e CVFDT.
Espera-se demonstrar sua robustez e onde cada um deles apresenta os melhores resultados, utilizando acuracia, precisdo,

sensibilidade e especificidade como métricas.

Palavras-chave— Aprendizado Incremental, Aprendizado online, ID5R, ITI, VFDT, CVFDT, arvore de Hoeffding.

1 Introducéo

O propdsito de algoritmos de aprendizagem
online (incremental) é aprender um conceito de uma
entrada de streaming de exemplos ndo assumindo
nenhuma distribuigdo subjacente, esperando que sem
a dependéncia de ordem consiga classificar os
exemplos da maneira mais assertiva possivel.

Em muitas aplica¢des, novas informagdes podem
surgir ao longo do tempo. Por exemplo, um sistema de
reconhecimento facial certamente ndo ird reconhecer
todas as variagBes faciais com antecedéncia, pois
rostos sdo facilmente alterados. Assim, existe a
necessidade de implementagdes de processo
dindmicos baseados em aprendizagem incremental.
As técnicas de aprendizagem incremental envolvem a
adaptacdo gradual das estruturas de aprendizagem
(Utgoff, 1989).

A principal diferenca entre algoritmos de arvore
de decisdo incremental quando comparado aos
algoritmos de arvore de decisdo com aprendizado em
lote, como ID3 e C4.5 (tm acesso a todos os
exemplos na memoria), é que algoritmos on-line
conseguem aprender de forma incremental, acessando
o0 exemplo apenas uma vez. Arvores de decisdo online
geram um classificador através da transmisséo de
exemplos rotulados, com objetivo de igualar o
desempenho de um algoritmo de arvore de decisdo em
lote, porém sem a necessidade de armazenar
informacBes sobre todos os exemplos visitados
(Rosset, 2015).

Os algoritmos que serdo tratados por este estudo,
tém sua origem em abordagens distintas, uns derivam
do ID3 (ID5R e ITI) enquanto outros derivam da
arvore de Hoeffding (VFDT e CVFDT). Assim surge
a necessidade de avaliar as diferentes abordagens
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diante de cenérios distintos. Estes cenarios seriam
compostos de bases de dados pequenas com poucos
atributos, pequenas com muitos atributos, médias com
poucos e muitos atributos e bases com um grande
namero de instancias com poucos e muitos atributos.

Em (Boidol, 2015) é apresentado um estudo onde
se realiza a comparacdo de algoritmos arvores de
decisdo incremental baseado no algoritmo VFDT,
comparando trés implementagdes de arvores distintas
sobre um conjunto de 5 bases.

Assim o principal objetivo é comparar o0s
seguintes algoritmos de é&rvores de decisdo com
aprendizado incremental: ID3, ITIl, VFDT e CVFDT.
As métricas utilizadas sdo a acuracia, precisdo,
sensibilidade e especificidade. Essas métricas serdo
avaliadas quando executadas sobre diferentes con-
juntos de dados com caracteristicas distintas. Assim
espera-se conseguir identificar sobre quais condices
cada algoritmo apresenta seus melhores resultados.

O seguinte estudo estd organizado da seguinte
maneira: A segunda secdo trata de uma revisdo
bibliografica composta pelos algoritmos de arvore de
decisdo online utilizados neste estudo; na terceira
secdo é apresentada a descricdo do procedimento
realizado para avaliagdo dos algoritmos, bem como as
bases de dados utilizadas no experimento; a quarta
secdo traz resultados obtidos com o detalhamento das
informagdes; por fim na quinta se¢do tem-se a
conclusdo deste estudo comparativo realizado neste
trabalho.

2 Revisdo Bibliografica

2.1 Arvores de Decisdo

2281



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

As arvores de decisdo nada mais sdo do que meios
de representar resultados na forma de arvore, e elas
constituem uma técnica bastante popular na realizacao
da tarefa de classificacdo devido as seguintes
caracteristicas (Kothari, 2000):

e Velocidade de geracéo;

o Facilidade de aplicacéo;

e Facilidade de compreensdo das decisdes

finais.

As geracBes de arvores de decisdo comumente
utilizam a técnica de divisdo-e-conquista (Quinlan,
1986). Para essa geracdo, um atributo é selecionado
inicialmente, de modo que maximize alguma medida
de predicdo, normalmente um critério de ramificacao,
que geralmente é indicado utilizando de formulas
como entropia e ganho de informagéo. O ganho de
informacdo é baseado no calculo da entropia para cada
atributo. Os célculos da entropia e do ganho de
informacdo sdo mostrados nas equagBes 1 e 2,
respectivamente (Utgoff, 1989):

Ent(S) = Xf_opilogzpi 1
Ganho(S,A) = Ent(S) — ZveValores(A)ll%l Ent(Sy) (2)

Onde Ent indica a entropia, S indica o conjunto de
exemplos, p indica cada instancia do conjunto de
exemplo, ¢ 0 numero de classes, A o atributo corrente
e v o valor para cada possibilidade do atributo A.

Ap0s a selecdo do atributo, é definida em quantas
partes serd dividida a base de dados e entdo, sdo
identificados em quais valores do dominio do atributo
ocorrera a divisdo. Essa divisdo é fundamentada por
testes l6gicos, sendo chamado de né de decisdo. O
primeiro nd de decisdo é um né especial chamado de
no raiz da arvore. Para cada subconjunto de dados
gerado pela raiz, o processo € repetido,
recursivamente, até que algum critério de parada
determine a interrup¢do do processo, formando os
nés-folhas. Nas arvores de classificacdo, esses nés
folhas possuem a informagdo das classes de um
problema. Assim como o critério de ramificacdo, o
critério de parada também pode ser definido segundo
a vontade do criador da arvore. O mais comum é que
se interrompa a inducdo quando ndo houver mais
progresso (dentro de um limite aceitavel) ao se criar
uma nova ramificacdo ou quando um subconjunto a
ser criado for formado por apenas um registro.

Um exemplo de &rvore de decisdo é demonstrado
na figura 1, onde X1 e X2, sdo valores para atributos
da base de dados que devem ser comparados com 0s
valores 20 e 80, respectivamente, para descobrir para
que galho (lado) da arvore a inferéncia deve seguir;
C1, C2 e C3 sdo as classes que devem ser atribuidas
as instancias que alcancarem aquele nd-folha da
arvore.
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Figura 1. Exemplo de arvore de decisdo
2.2 ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

O algoritmo 1D3 é o algoritmo mais conhecido e
simples para aprendizado utilizando A&rvores de
decisdo (Quinlan, 1986). O ID3 utiliza a abordagem
de busca gulosa top-down, tentando assim descobrir
qual o melhor atributo, se baseando na pergunta:
“Qual atributo deve ser testado no né corrente da
arvore?”. Assim, o algoritmo funciona procurando o
melhor atributo para cada posicdo na arvore,
comecando pela sua raiz. Basicamente, o ID3 busca o
atributo que possui o melhor ganho de informacéo,
para o conjunto de entrada, cria para cada valor desse
atributo um no filho e o processo se repete, mas agora
olhando apenas para 0s exemplos que possuem
valores de atributos correspondentes aos valores
acima na arvore. A escolha do melhor atributo est4
diretamente ligada ao ganho de informacéo, conforme
mencionado acima e o ganho de informacao depende
diretamente do calculo da entropia. (Quinlan, 1986).

A seguir sdo apresentados dois algoritmos que
derivam do ID3, porém através de modificacdes
utilizam aprendizado incremental para a montagem da
estrutura da arvore.

2.3 ID5R (An Incremental ID3)

O Algoritmo ID5R é a primeira implementacéo
de aprendizado incremental baseada no algoritmo 1D3
que apresenta um resultado realmente promissor
(Kothari, 2000). A evolucao proposta pelo ID5R em
relacdo ao ID3 é que a nova implementacéo trabalha
reestruturando a arvore de decisdo, fazendo assim que
0 melhor atributo momentaneo esteja no no raiz da
arvore ou sub-arvore. (Utgoff, 1989).

Esta etapa de reestruturacéo é denominada pull-
up e consiste em manipular a arvore de maneira que a
mesma ndo perca a consisténcia ja adquirida com as
instdncias de formacdo, porém o pull-up exerce a
funcdo de trazer o atributo mais interessante para o n6
raiz da &rvore ou sub-arvore. Abaixo segue um
esquema do funcionamento da etapa de reestruturacéo
(Utgoff, 1989).

-Se 0 atributo anew a Ser promovido ja se encontra
na raiz da arvore ou sub-arvore em questdo, entdo o
processo pode ser finalizado;

-Caso contrario,

2282



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

1: Deslocar de forma recursiva o atributo anew
para a raiz da sub-arvore logo acima. Converter
qualquer sub-arvore ndo expandida, expandindo-a e
definindo qual o melhor atributo através do ganho de
informacdo para ser eleito para o né deciséo;

2: Transpor a arvore, resultando em uma nova
arvore, onde o atributo anew €steja na raiz e o antigo
atributo que ocupava o nd raiz transforma-o em uma
sub-arvore ligada diretamente ao né raiz.

O grande diferencial do processo de
reestruturacdo da arvore é que ele proporciona que 0s
atributos que estdo nos nds de decisdo sejam
analisados e se necessario atualizados sem a
necessidade de se reexaminar as instincias de
formacdo. Durante a implementacdo recursiva verifica
as sub-arvores, remontando-as quando for necessario,
para que cada atributo de teste em um determinado né
apresente 0 maior ganho de informagdo (Kothari,
2000).

2.4 ITI (Incremental Decision Tree Induction)

O algoritmo ITI pode ser considerado como uma
segunda versdo do ID5R publicado oito anos apés,
com um diferencial em relagdo a implementacdo
anterior. Essa diferenca se justifica quando se insere
um novo exemplo (Utgoff, 1997).

O comportamento ao se adicionar um novo
exemplo segue as seguintes caracteristicas: Se o
exemplo for da mesma classe que o n6 folha, 0 mesmo
é simplesmente adicionado ao conjunto de exemplos
classificados pelo n6 folha. Se tiver um rotulo de
classe diferente do rétulo do né folha, o algoritmo atua
transformando o né folha em um nd de deciséo,
escolhendo o atributo que apresenta o melhor
resultado para ser promovido ao teste do né deciséo.
Apls esse passo os exemplos que j& estavam
representados pelo nd que deixou de ser folha e se
transformou em né deciséo sdo incorporados de forma
recursiva sendo submetidos a um novo teste para que
sejam classificados novamente de forma correta na
nova estrutura (Utgoff, 1997).

Outra etapa efetuada pelo ITI é chamada de
transposicédo recursiva, que consiste em promover ou
rebaixar um determinado nd decisdo. Durante a
transposicdo recursiva, o algoritmo trabalha buscando
0 atributo que apresente o maior ganho de informacéao
para que ele esteja no nd raiz da &rvore ou sub-arvore.
Assim a reestruturagdo provoca uma atualizacdo em
todos os nos decisdo envolvidos na transposicao,
sendo necessario reavaliar os testes que estdo sendo
executados em cada um dos nds decisdo abaixo e se
necessario atualiza-los para que o0s testes sejam
executados por atributos que apresentem um maior
ganho de informacédo (Utgoff, 1997).

Existe ainda um marcador que é mantido em
cada no decisdo da arvore que tem a funcdo de indicar
0 quanto um teste em um né decisdo esta defasado.
Caso um teste seja considerado defasado, o ITI atua
através da transposicao recursiva identificando o teste
que apresenta o maior ganho de informacdo e o
promove recursivamente para o no decisdo, refletindo
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recursivamente a alteragdo para os ramos abaixo do no
alterado em questéo (Utgoff, 1997).

O custo da atualizacdo independe do nimero de
instancias de formacédo sobre a qual a arvore é baseada
e a arvore resultante independe da ordem em que as
instancias sdo inseridas (Utgoff, 1997).

2.5 Arvore de Hoeffding

Arvores de Hoefdding projetam um modelo de
arvore de decisdo que trate de grandes conjuntos de
dados. Este modelo deve exigir que cada exemplo seja
lido no maximo uma vez, e apenas uma pequena
constante de tempo para processa-lo. Isto torna
possivel construir arvores potencialmente complexas
com custo computacional aceitavel. Assim, dada uma
corrente de exemplos, os primeiros serdo utilizados
para escolher o teste do nd raiz; Uma vez que o
atributo da raiz é escolhido, os exemplos seguintes,
vdo ser passados para baixo, para as folhas
correspondentes e usados para escolher dentre os
atributos existentes o mais apropriado, e assim por
diante de forma recursiva (Hulten, 2001).

Uma questdo complexa é decidir exatamente
guantos exemplos sdo necessarios em cada né. Para
essa definicdo utiliza-se um célculo estatistico
conhecido como o limite de Hoeffding (Hoeffding,
1963).

O limite de Hoeffding é definido da seguinte
forma: seja uma variavel aleatéria r em um dominio
R. Apos a realizacdo de n observagdes independentes
de r e calculamos sua média 7. Hoeffding nos diz que
a probabilidade: P(F —€ <y, <7+ €)=1—-6
@)

2n

onde u, € a verdadeira mediader, e = edé

um valor muito baixo.

A propriedade chave do algoritmo de arvore
Hoeffding é que é possivel garantir segundo previsdes
realistas que as arvores produzidas sdo
assintoticamente préximas as oriundas por um modelo
supervisionado (Hulten, 2001). Em outras palavras, a
natureza incremental do algoritmo de arvore
Hoeffding ndo afeta de forma significativa a qualidade
das arvores que ela produz.

A seguir sdo apresentados dois algoritmos que se
baseiam na Arvore de Hoeffding.

2.6 VFDT (Very Fast Decision Tree)

O algoritmo VFDT utiliza aprendizado
incremental para a montagem de sua arvore a partir de
dados de streaming utilizando tempo e memdria
constantes por exemplos de formagao. A construgdo é
baseada em uma arvore de que utiliza como um dos
preceitos o tempo constante por exemplo avaliado (o
pior caso é proporcional ao nimero de exemplos
utilizados), enquanto apresenta quase a mesma
estrutura de um aprendizado em lote (ndo
incremental), se fornecidos exemplos suficientes
(Domingos, 2000).

Apenas informagdes necessarias @ manutencao
da arvore sdo armazenadas em memdria, assim 0s
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exemplos podem ser processados mais rapidamente.
Os primeiros exemplos que chegam ao fluxo de dados
s80 necessarios para escolher o atributo de teste no n6
raiz; os subsequentes sdo utilizados através da parte
induzida da arvore até que cheguem a um no folha,
sendo utilizados na escolha de uma possivel diviséo e
criacdo de um nd de teste (decisdo) e assim ocorre
sucessivamente. Para determinar a quantidade de
exemplos necessarios para cada nd decisdo o
algoritmo VFDT utiliza um resultado estatistico
conhecido como limites de Hoeffding (Domingos,
2000).

Os dados empiricos demonstram que 0s
algoritmos de aprendizado ndo incrementais
apresentam um melhor desempenho dentro do seu
dominio: a sua precisdo apresenta valores mais altos
quando o nimero de exemplos n é pequeno, porém
depois de alguns milhares de dezenas de exemplos, o
algoritmo VFDT ultrapassa com uma boa margem os
algoritmos de aprendizado ndo incrementais. Eles
também provam que se d é o nimero méaximo de
atributos, v € 0 nimero maximo de valores para esses
atributos, e ¢ & o nimero de classes, 0 VFDT necessita
de O(dvc) de memoria por nd (Domingos, 2000).

Abaixo segue o esquema do algoritmo VFDT
(Domingos, 2000):

1: Raiz: Exs = N primeiros exemplos de treino,
onde N e obtido pelo limitante de Hoeffding.

2: Baseado no conjunto de exemplos EXs,
selecione o melhor atributo A como teste do no.

3: Crie um ramo para cada valor v; do atributo
discreto A, correspondendo ao teste A = vi.

4: Descarte 0s exemplos que estavam antes no
nd. Separe os proximos exemplos entre os filhos do n6
corrente, de acordo com o valor de A, criando um
conjunto de exemplos Exs para cada filho. O nimero
de exemplos de cada filho sera também determinado
pelo limitante de Hoeffding.

5: Repita 0 passo 2 para cada filho.

2.7 CVFDT (Concept-adapting Very Fast Decision
Tree)

Uma das primeiras e mais relevantes falhas do
algoritmo VFDT era a suposicdo do conceito de
estagnacdo ao longo do tempo, ou seja, acreditar que
0 comportamento dos exemplos ird seguir alguns
padrdes (conceitos), sem apresentar mudangas com o
passar do tempo.

Diante dessa questdo o CVFDT considera que se
gera uma série de conceitos, a partir dos dados
informados, ou por uma funcdo de conceito com
parametros varidveis no tempo, portanto, implementa
uma janela deslizante de exemplos de base para a
construgdo e modificagdo da arvore com o objetivo de
manter sempre atualizada a sua estrutura. Essa janela
mdvel deve ser suficientemente menor que a taxa de
derivacdo do conceito (que indica 0 quanto um
conceito esta defasado) mais suficientemente grande
para aprender totalmente o conceito em questdo
(Hulten, 2001).
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O processo de atualizagdo para um exemplo é
bem semelhante ao usado pelo VFDT: Incrementar a
contagem correspondente a0 novo exemplo,
diminuindo a contagem do exemplo mais antigo
dentro da janela movel (exemplo agora que devera ser
ignorado). Assim ocorre a mudanca no conceito,
algumas divisdes que antes passavam no teste de
Hoeffding agora ndo passardo mais, devido a um
atributo alternativo apresentar um maior ganho. Neste
caso o CVFDT comeca a desenvolver uma nova
possibilidade para substituir o teste considerado
obsoleto. O algoritmo CVFDT realiza uma verificagao
periddica nos nos internos buscando aqueles onde o
atributo de teste escolhido pode estar obsoleto. Assim
o0s préximos exemplos sdo utilizados para comparar 0s
nos que estdo com os testes defasados com os nos
candidatos a substitui-los. Assim as sub-arvores que
ndo foram demonstradas melhora, sdo podadas. A
escolha de um novo atributo de teste é semelhante a
escolha de um atributo para o teste no né raiz, porém
com critérios mais rigorosos para evitar o crescimento
da arvore de forma excessiva (Hulten, 2001).

O parametro que define o tamanho da janela de
tempo w ndo se adequa a todos 0s conceitos, por esse
fator ele deve ser dindmico. Por exemplo, pode fazer
sentido escolher um determinado valor para w quando
muitos nés na arvore de Hoeffding tornam-se
guestionaveis de uma s6 vez, ou em decorréncia de
uma drastica mudanca na caracteristica dos exemplos,
uma vez que estes eventos podem indicar uma
mudanca circunstancial de conceito. De maneira
semelhante  algumas aplicagcbes podem  ser
beneficiadas por um aumento no tamanho da janela w
quando se tem poucos nds questionaveis, pois isso
indica que o conceito esta estavel (Hulten, 2001).

3 Experimento

O experimento executado neste estudo consiste
em avaliar um conjunto composto por nove bases de
dados a serem classificadas pelos algoritmos (ID5R,
ITI, VFDT e CVFDT) apresentados acima.

As bases de dados utilizadas neste experimento
sdo difundidas na literatura e estdo disponiveis através
do repositério UCI (Lichman, 2013). As bases
utilizadas estéo caracterizadas abaixo.

Tabela 1. Informagdes sobre as bases utilizadas.

Base Numero de Numero de Numero de
Instancias Atributos Classes
Car 1728 6 4
Evaluation
Connect-4 67557 42 3
MONK’s 432 7 2
Problem
Mushroom 8124 22 2
Nursery 12960 8 5
Molecular 106 58 2
Biology
Tic-Tac-Toe 958 9 2
Endgame
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Congressional 435 16 2
Voting
Records
Z00 101 17 7

Os dados utilizados englobam bases pequenas e
com poucos atributos, bases pequenas com muitos
atributos, bases grandes com poucos atributos e bases
grandes com muitos atributos. Dentre o conjunto
apresentado, destaca-se a connect-4 com um ndmero
consideravel de atributos (42) e um nimero grande de
instancias (67557).

Foram avaliados a acurdcia, precisao,
sensibilidade e especificidade. A acuracia é o
percentual de classificagbes corretas sobre todo o
conjunto.  Precisdo trata sobre a porcentagem de
exemplos classificados como uma determinada classe
e que realmente pertencem a esta classe. Sensibilidade
diz respeito aos exemplos de uma determinada classe
e que foram classificados corretamente. Por fim a
especificidade trata dos exemplos que ndo pertencem
a classe em questdo e que ndo foram classificados
como da classe em questdo (Powers, 2011).

No experimento foi utilizado o método de
validacéo cruzada (Kohavi, 1995) com o nimero de
subconjuntos definidos em cinco. Em resumo a
técnica de validagdo cruzada consiste no
particionamento do conjunto de dados em
subconjuntos mutualmente exclusivos, utiliza-se
alguns desses subconjuntos para a estimacdo do
modelo e o restante para a validacdo do mesmo
(Kohavi, 1995).

4 Resultados

As avaliacOes foram separadas de acordo com a
métrica a ser avaliada. Abaixo sdo apresentadas quatro
tabelas com os resultados obtidos de acordo com as
métricas:  acurécia, precisdo, sensibilidade e
especificidade.

Tabela 2 — Resultado Acurécia

Connect-4 | 0,4920 | 0,5125 | 0,7809 | 0,7328
Monks 0,8929 | 0,9194 | 0,9886 | 0,9886
Mushroom | 0,9929 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Nursery 0,7690 | 0,7807 | 0,7769 | 0,7547
Molecular | 0,6928 | 0,7125 | 0,7500 | 0,7500
Tictactoe 0,9531 | 0,9761 | 0,9960 | 0,9960
Voting 0,9850 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Z00 0,9333 | 0,9857 | 0,5476 | 0,5476

Tabela 4 — Resultado Sensibilidade

Base Sensibilidade

ID5R ITI VEDT | CVFDT
Car 0,8579 | 0,8844 | 0,8818 | 0,8818
Connect-4 | 0,8630 | 0,8806 | 0,9061 | 0,8869
Monks 0,8969 | 0,9290 | 0,9884 | 0,9884
Mushroom | 0,9990 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Nursery 0,9538 | 0,9657 | 0,7679 | 0,7111
Molecular | 0,6894 | 0,7035 | 0,7525 | 0,7525
Tictactoe 0,9549 | 0,9745 | 0,9923 | 0,9923
Voting 0,9800 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Z00 0,9427 | 0,9857 | 0,5714 | 0,5714

Tabela 5 — Resultado Especificidade

Base Especificidade
ID5R ITI VFDT | CVFDT
Car 0,9514 | 0,9808 | 0,9794 | 0,9794
Connect-4 | 0,6899 | 0,6969 | 0,8529 | 0,8627
Monks 0,9393 | 0,9488 | 0,9884 | 0,9884
Mushroom | 0,9926 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Nursery 0,9789 | 0,9977 | 0,9946 | 0,9830
Molecular | 0,6960 | 0,7111 | 0,7525 | 0,7525
Tictactoe 0,9513 | 0,9725 | 0,9923 | 0,9923
Voting 0,9825 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Z00 0,9757 | 0,9857 | 0,9857 | 0,9857

Base Acurécia
ID5R ITI VEDT | CVFDT
Car 0,9557 | 0,9852 | 0,9823 | 0,9823
Connect-4 | 0,7397 | 0,7705 | 0,9155 | 0,9083
Monks 0,9018 | 0,9191 | 0,9883 | 0,9883
Mushroom | 0,9958 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Nursery 0,9776 | 0,9975 | 0,9925 | 0,9781
Molecular | 0,6738 | 0,6938 | 0,7500 | 0,7500
Tictactoe 0,9472 | 0,9748 | 0,9947 | 0,9947
Voting 0,9850 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Z00 0,9577 | 0,9720 | 0,9720 | 0,9720
Tabela 3 — Resultado Precisdo
Base Preciséo
ID5R ITI VFDT | CVFDT
Car 0,9508 | 0,9802 | 0,9788 | 0,9788
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Ao observar as métricas, fica destacado que o
algoritmo VFDT apresenta em geral os melhores
resultados e quando isso ndo ocorre a diferenca para o
melhor resultado no geral é pequena.

Outro ponto de destaque ocorre quando se
observa os resultados atrelados a base Connect-4.
Devido a o nimero elevado de instancias ela apresenta
uma discrepancia maior quando analisamos as
métricas, tal discrepancia s6 ndo ocorre quando a
métrica analisada ¢ a sensibilidade. Assim apenas 0s
algoritmos VFDT e CVFDT apresentaram resultados
considerados promissores para esta base nas demais
métricas analisadas.

5 Concluséo

Para a maioria dos problemas apresentados neste
trabalho, os algoritmos ITI, VFDT e CVFDT
apresentaram resultados préximos, ocorrendo uma
alternancia sobre qual apresentava o0 melhor resultado.
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Realizando uma analise mais detalhada, ao se
tratar de problemas com um ndmero pequeno de
instancias (maximo 1000) os algoritmos ITI, VFDT e
CVFDT apresentaram os melhores resultados. Ao se
analisar problemas com nimero de instancias até
quinze mil instancias o algoritmo ITI apresenta o
melhor desempenho dentre 0s concorrentes.
Finalmente ao se analisar um problema com mais de
sessenta mil instancias (Connect-4), no geral o
algoritmo VFDT apresentou o melhor resultado,
seguido de perto pelos resultados obtidos pelo
CVFDT. Quando comparado aos outros ocorre uma
grande discrepancia nos resultados, tal discrepancia é
justificada pelo fato dos algoritmos baseados na
arvore de Hoeffding estarem preparados para
trabalhar de forma mais eficiente com um grande
volume de dados.

Ao se analisar a diferenca entre o VFDT e
CVFDT observa-se que para o problema abordado, a
janela de tempo conseguiu identificar de maneira
significativa 0s conceitos importantes, otimizando
assim o desempenho do CVFDT. Devido ao fato do
VFEDT trabalhar mantendo informagdes referentes a
todas as instancias analisadas, atingiu os melhores
resultados para este problema.

Assim pode se concluir que em linhas gerais o
algoritmo VFDT apresentou os melhores resultados.
Ele também mostrou sua robustez ao conseguir se
destacar na base Connect-4. O CVFDT e o ITI
também apresentaram resultados interessantes, com
destaque para o ITI trabalhando com um nimero
maior de classes, como ocorre na base ZOO. Por fim
o ID5R apresentou alguns bons resultados, mais em
nenhuma base ele conseguiu sobrepor o ITI.
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