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Resumo

A extracao de conhecimento em ambientes com fluxo continuo de dados é uma atividade que
vem crescendo progressivamente. Diversas sao as situagoes que necessitam desse mecanismo,
como o monitoramento do historico de compras de clientes; a detecgao de presenca por meio
de sensores; ou o monitoramento da temperatura da dgua. Desta maneira, os algoritmos
utilizados para esse fim devem ser atualizados constantemente, buscando adaptar-se as
novas instancias e levando em consideracao as restrigoes computacionais. Quando se
trabalha em ambientes com fluxo continuo de dados, em geral nao é recomendavel supor
que sua distribuicao permanecera estacionaria. Diversas mudancgas podem ocorrer ao longo
do tempo, desencadeando uma situacao geralmente conhecida como mudanga de conceito
(concept drift). Neste trabalho foi realizado um estudo comparativo entre alguns dos
principais métodos de deteccao de mudancas: ADWIN, DDM, DOF, ECDD, EDDM, PL e
STEPD. Para execucao dos experimentos foram utilizadas bases artificiais — simulando
mudancas abruptas, graduais rapidas, e graduais lentas — e também bases com problemas
reais. Os resultados foram analisados baseando-se na precisao, tempo de execugao, uso
de memoria, tempo médio de detecgao das mudancas, e quantidade de falsos positivos e
negativos. Ja os parametros dos métodos foram definidos utilizando uma versao adaptada
de um algoritmo genético. De acordo com os resultados do teste de Friedman juntamente
com Nemenyi, em termos de precisao, DDM se mostrou o método mais eficiente com as
bases utilizadas, sendo estatisticamente superior ao DOF e ECDD. Ja EDDM foi o método
mais rapido e também o mais econémico no uso da memoria, sendo superior ao DOF,
ECDD, PL e STEPD, em ambos os casos. Conclui-se entao que métodos mais sensiveis
as detecgoes de mudancas, e consequentemente mais propensos a alarmes falsos, obtém
melhores resultados quando comparados a métodos menos sensiveis e menos suscetiveis a

alarmes falsos.

Palavras-chave: Ambiente com fluxo continuo de dados (Data stream). Mudangas de
conceito (Concept drift). Métodos de detecgao de mudancas. Algoritmo genético. Avaliagao

criteriosa.



Abstract

Knowledge extraction from data streams is an activity that has been progressively receiving
an increased demand. Examples of such applications include monitoring purchase history
of customers, movement data from sensors, or water temperatures. Thus, algorithms used
for this purpose must be constantly updated, trying to adapt to new instances and taking
into account computational constraints. When working in environments with a continuous
flow of data, there is no guarantee that the distribution of the data will remain stationary.
On the contrary, several changes may occur over time, triggering situations commonly
known as concept drift. In this work we present a comparative study of some of the main
drift detection methods: ADWIN, DDM, DOF, ECDD, EDDM, PL and STEPD. For
the execution of the experiments, artificial datasets were used — simulating abrupt, fast
gradual, and slow gradual changes — and also datasets with real problems. The results
were analyzed based on the accuracy, runtime, memory usage, average time to change
detection, and number of false positives and negatives. The parameters of methods were
defined using an adapted version of a genetic algorithm. According to the Friedman test
with Nemenyi results, in terms of accuracy, DDM was the most efficient method with
the datasets used, and statistically superior to DOF and ECDD. EDDM was the fastest
method and also the most economical in memory usage, being statistically superior to
DOF, ECDD, PL and STEPD, in both cases. It was concluded that more sensitive change
detection methods, and therefore more prone to false alarms, achieve better results when

compared to less sensitive and less susceptible to false alarms methods.

Keywords: Data streams. Concept drift. Drift detection methods. Genetic algorithm.

Rigorous evaluation.
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1 Introducao

Extrair conhecimento de dados é um tema abordado em diversos campos de pesquisa,
a exemplo de mineracao de dados, aprendizagem de méaquina e reconhecimento de padroes.
Tradicionalmente, essa extracdo ou aprendizagem ¢é realizada em ambientes estaticos,
onde o conjunto de dados estard disponivel para o classificador treinar quantas vezes for
necessario. Uma outra caracteristica é que o alvo de aprendizagem sera fixo. Para realizacao
dessas tarefas varios métodos foram propostos (BURGES, 1998) (HECKERMAN;, 1997) e,

atualmente, muitos desses problemas sao resolvidos de maneira satisfatoria.

Uma atividade que vem recebendo cada vez mais demandas, entretanto, é a extracao
do conhecimento em ambientes com fluxo continuo de dados. Exemplos de aplicagoes
incluem monitoramento do histérico de compras de clientes, deteccao de presenca por meio
de sensores e 0 monitoramento da temperatura da agua. Comparando com a aprendizagem
tradicional, o processamento dos dados em ambientes com fluxo continuo normalmente
impoe restrigoes sobre o uso da memoria, tempo de execucao e quantidade de treinamento

por instancia.

Outra dificuldade comumente encontrada em ambientes com fluxo continuo de
dados é a mudanca na distribuicdo dos dados, geralmente apds um periodo minimo de
estabilidade (GAMA, 2010). Assim, ficamos diante de um problema conhecido como
mudanga de conceito (concept drift). A velocidade na qual a mudanga ocorre pode ser
classificada como abrupta, quando ocorre uma transi¢do do conceito antigo para o novo

de forma rapida, ou gradual, quando a transicao ¢ lenta.

Para fins de exemplificacao, supor que o historico de um cliente de um determinado
cartao de crédito seja armazenado. Esse cliente, durante varios anos, na maior parte do
tempo, utilizou esse cartao de crédito para comprar alimentos, sempre numa mesma cidade.
A partir das informagoes extraidas, um perfil do comportamento desse cliente é criado.

Entretanto, nao é razoavel considerar que esse perfil jamais sera modificado.

Diante deste cendrio é possivel considerar dois tipos de situages: 1) mesmo depois
de varios anos comprando alimentos numa mesma cidade, abruptamente, esse cliente
compra varios eletronicos em outro pais. Como serda mostrado mais adiante, cabe aos
métodos de deteccao identificar se essa mudanga é decorrente de uma fraude ou se o
cliente esté viajando e aproveitando as ofertas dos eletronicos. 2) Esse mesmo cliente,
gradativamente, vai alterando o seu tipo de alimentacao: aos poucos ele vai substituindo
comidas gordurosas e industrializadas por alimentos naturais e frescos. Alguns anos depois,
sua alimentagao esta completamente renovada. Assim, novamente cabe aos métodos de

detecgao identificar que houve uma mudanca no comportamento e, com isso, alertar para



Capitulo 1. Introdugdo 18

que ofertas de produtos nao mais consumidos parem de ser enviadas, por exemplo.

Existem diversas abordagens e algoritmos propostos para a deteccao de mudancas
de conceito. Cada uma das abordagens e algoritmos tem suas proprias caracteristicas e,
em geral, varios parametros diferentes que visam aumentar sua eficiéncia, dependendo
das caracteristicas das bases de dados, bem como do tipo de mudanca de conceito que
se deseja otimizar. Esses detectores geralmente utilizam as respostas de um ou mais
classificadores para identificar a mudanca de conceito, indicando uma mudanca quando
a quantidade de erros de classificagao supera os acertos a partir de uma determinada
métrica. Algoritmos que adotam esta abordagem incluem: DDM (GAMA et al., 2004),
EDDM (BAENA-GARCIA et al., 2006), ADWIN (BIFET; GAVALDA, 2007), ECDD
(ROSS et al., 2012), PL (BACH; MALOOF, 2008), FCWM (SEBASTIAO et al., 2010),
PHT (PAGE, 1954), STEPD (NISHIDA; YAMAUCHI, 2007) e DOF (SOBHANTI; BEIGY,
2011). Adicionalmente, (SEBASTIAO; GAMA, 2009) fazem um estudo comparativo entre

alguns desses métodos e destacam vantagens e desvantagens em diferentes situacoes.

Outra forma bastante comum de lidar com mudancas de conceito é a utilizacao
de comités de classificadores (Ensemble Classifiers). Neste tipo de estratégia, varios
classificadores sao treinados com um algoritmo base e suas predigoes individuais sao
combinadas para formar a predicao global. Os métodos para atualizacdo do conjunto
(criagao e exclusao de classificadores) e sua forma de integrar as predi¢oes dos membros
individuais para uma predicao global variam de acordo com cada algoritmo. Exemplos de
comités de classificadores sao DWM (KOLTER; MALOOF, 2007), AUE (BRZEZINSKI,;
STEFANOWSKI, 2011), WMA (BLUM, 1997), DDD (MINKU; YAO, 2012), ADOB
(SANTOS et al., 2014), dentre outros.

Outra abordagem mais especifica visa ainda aumentar a eficiéncia na detecgao de
mudangas para conceitos que ja ocorreram anteriormente (Recurring Concept Drifts). Para
lidar com estas situagoes, a abordagem mais comum é armazenar informagoes ou calcular
estatisticas sobre os dados e regularmente compara-las com os dados mais atuais. Caso
ocorra uma mudanga de conceito, dados atuais sao comparados com dados mais antigos na
busca de alguma medida de semelhanga entre eles. Se os dados possuirem caracteristicas
semelhantes, classificadores ou estatisticas armazenadas podem ser reutilizadas, evitando
calculd-las novamente. Exemplos incluem Flora3 (WIDMER; KUBAT, 1996), Splice2
(HARRIES; SAMMUT; HORN, 1998), EB (KATAKIS; TSOUMAKAS; VLAHAVAS,
2010), RCD (GONCALVES JR.; BARROS, 2012; GONCALVES JR.; BARROS, 2013),

dentre outras.
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1.1 Objetivo

Este estudo busca identificar mais claramente as principais virtudes e fraquezas de
alguns dos principais métodos de deteccao de mudancas que utilizam os acertos e os erros
dos classificadores para identifica-las. Além disso, deseja-se entender melhor como os seus
parametros e as caracteristicas dos dados influenciam suas performances. Dessa forma,
esses avangos possibilitarao um melhor aproveitamento das tecnologias disponiveis nos

diferentes tipos de situagoes.

1.2 Metodologia

Para realizagao deste trabalho foram selecionados sete métodos de deteccao de
mudancas que foram executados em nove bases artificiais e trés reais. Para cada uma das
bases artificiais foram geradas trés versoes, contendo mudancas abruptas, graduais rapidas,
e graduais lentas, respectivamente. Os resultados foram avaliados em termos de precisao,
tempo de execugao, consumo de memoria, posicao média da deteccao das mudancas, falsos

positivos e falsos negativos.

Para selecao dos parametros foi realizada uma adaptagao do algoritmo genético —
técnica de busca utilizada para resolver problemas de otimizacao em geral — voltada para
os métodos de deteccao de mudancas. Mais especificamente um conjunto de hipéteses, que
correspondem a cada um dos métodos, sdo gerados com parametros definidos aleatoriamente.
Por meio da simulagao de fenémenos conhecidos como crossing-over e mutacao, as hipéteses
evoluem no decorrer das geragoes em busca de individuos mais aptos (métodos mais

precisos).

1.3 Organizacao
Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

e Capitulo 2 faz uma revisao dos métodos utilizados bem como das bases reais e

artificiais;

e Capitulo 3 detalha como foi realizada a adaptacao do algoritmo genético para

otimizacao dos parametros dos métodos detectores de mudangas;

e Capitulo 4 faz uma andlise empirica dos métodos baseando-se nos resultados dos

experimentos;
e Capitulo 5 compara os resultados de forma empirica e estatistica;

e Capitulo 6 apresenta as conclusoes.
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2 Revisao da Literatura

Neste capitulo fazemos uma revisdo dos métodos utilizados nos experimentos,
incluindo as formas como eles detectam uma mudanca de conceito. As caracteristicas das
bases de dados também sao descritas, destacando também a maneira como as mudancas

sao simuladas nas bases artificiais.

2.1 Mudanca de Conceito

Mudanga de conceito (concept drift) (GAMA, 2010; GONCALVES JR. et al., 2014;
SANTOS et al., 2014) é uma situagdo comum em ambientes com um continuo fluxo de
dados e refere-se & mudanga das caracteristicas (padrao) dos dados. Uma mudanga de
conceito pode ocorrer “quando um conjunto de exemplos possui rotulos de classe legitimos
em um momento e rétulos diferentes em outros momentos” (KOLTER; MALOOF, 2007).

Essa situacao ¢ chamada de mudanca de conceito real.

Uma mudanca de conceito virtual ocorre quando “o conceito alvo permanece o
mesmo mas a distribui¢io de dados muda” (DELANY et al., 2005). Mudangas de conceito
também podem ocorrer de forma abrupta ou gradual, dependendo da velocidade com que
elas acontecem. Uma dificuldade comum relacionada as mudancas de conceito é que os

algoritmos devem conseguir diferenciar entre ruidos e conceitos que estao mudando.

2.2 Meétodos de Deteccao de Mudancas de Conceito

Um detector de mudanga de conceitos é um método e/ou algoritmo cuja funcao é

detectar mudancas na distribuicao dos dados que estdao sendo processados.

Cada um dos métodos detectores utilizado neste trabalho e apresentado em seguida
tem como caracteristica executar em paralelo com um classificador base. Este, para cada
instancia recebida, gera a previsao de uma classe e, posteriormente, compara sua resposta
com a resposta correta. Assim, é possivel saber se o classificador base acertou ou errou

cada previsao.

Baseando-se nessas informacoes, os métodos detectores podem indicar se houve uma
mudanga de conceito ou nao, geralmente observando a quantidade de erros sequencialmente

cometidos pelo classificador base.

Para os nossos experimentos, utilizamos o Naive Bayes (NB) como classificador
base, por conta da sua velocidade, simplicidade, disponibilidade, e pelo seu amplo uso em

ambientes com fluxo continuo de dados.
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2.2.1 ADWIN

Para detectar uma mudanga de conceito, Adaptive Windowing (ADWIN) (BIFET;
GAVALDA, 2007) utiliza uma janela (W) que tem seu tamanho ajustado automaticamente.
Quanto mais tempo os dados permanecerem com a mesma distribuicao de probabilidade,
maior serd o tamanho de W . Por outro lado, quando mudancas ocorrerem, W sera reduzida.
Com essa abordagem, o objetivo do ADWIN é manter em W somente instancias com uma

mesma distribuicao.

Dado um conjunto de instancias, para que o tamanho de W seja reduzido, a diferenca
absoluta das médias ,lAtWO e /Atwl juntamente com as duas sub-janelas Wy e W (pertencentes
a W), deve ser maior que o valor de €,. Wy e Wi representam, respectivamente, sub-
janelas com instancias mais antigas e mais recentes e ﬁwo e ﬁwl representam a média dos

. ! ~ .
erros dessas sub-janelas. Os valores de €.,;, m e 0 sdo determinados por:

2
ecut—\/awlog )+3log<6)

1
N 1/n0—i— 1/711

5 = 6/log(n)

onde § € [0,1] representa o nivel de confianga; ng e n; sdo os tamanhos de Wy e Wi,

respectivamente; m é a média harmonica de ng e ny; e o, é a variancia observada nos
A A

elementos de W. Se a diferenca absoluta entre fyy, e fy, for menor do que €., nenhum

elemento de W sera removido.

Com o objetivo de otimizar o método, (BIFET; GAVALDA, 2007) propuseram
Adaptive Windowing 2 (ADWIN2), uma versdao computacionalmente menos custosa e que
nao precisa verificar todas as possibilidade de corte em W buscando diferencas estatisticas
na média. Isso é feito adaptando o contetido de W para uma estrutura de dados composta
por uma sequéncia de bits, inspirada por um histograma exponencial apresentado por
(DATAR et al., 2002). Dessa forma, é possivel ter complexidade logaritmica na memoria e

na atualizacao de W.

2.2.2 DDM

O framework Drift Detection Method (DDM) (GAMA et al., 2004) acusa uma
mudanga na distribuigdo observando a probabilidade do erro (p) e o desvio padrao (s).

A
Para calcular p, a predi¢ao (¥) do classificador base deve ser comparada a resposta (y).
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. 7 . /\ /\ ~
Para cada instancia i, p; serd reduzido se Y= y e aumentado se Y7 y. Os valores de s serao

atualizados por

pi(1 —p;)
7

S; —

Uma diminuicao constante de p indica que a distribuicao é estacionaria, entretanto,
um crescimento gradual ou abrupto pode indicar uma mudanca de conceito. E importante
diferenciar quando o aumento em p representa uma mudanca ou é apenas um alarme falso,

muitas vezes provocado por ruido nos dados.

A medida em que novas instancias vao chegando, além de manter p e s atualizados,
os valores minimos da probabilidade do erro e do desvio padrao também serdao armazenados
e correspondem, respectivamente, a p,,in € Smin. Ambos serao atualizados quando p; +s; <
Pmin + Smin- Finalmente, uma mudanca de conceito sera consumada quando p; + s; >

Pmin + B-Smin, onde [ corresponde ao nivel de confianca.

Antes de detectar uma mudanca na distribui¢cao, um novo classificador ja estara
sendo treinado. Isso é possivel gracas a um estado de alerta (warning) que é acionado
quando p; + S; > Pmin + -.Smin, Porém, com um nivel de confianga («) menor para que
o alerta aconteca antes da deteccao. Se a mudancga for confirmada, o novo classificador,

ativado durante o estado de alerta, serd substituido pelo antigo.

2.2.3 DOF

Degree of Drift (Dor) (SOBHANI; BEIGY, 2011) é um método cujo objetivo é
detectar mudancas de conceitos calculando a diferenca entre dois conjuntos de treinamento
(Dy e Dy_1), através do algoritmo do vizinho mais préximo. Para calcular a distdncia, os
autores propuseram o uso do Heterogeneous Euclidian/Overlap Metric (HEOM) (WILSON;
MARTINEZ, 1997). Para cada nova instancia t, D; e D;_; serao atualizados, os vizinhos
mais proximos serao encontrados, e seus rétulos serao comparados. Grandes diferencas

sugerem que houve uma mudanca na distribuigao.

Calcular a distancia entre as instancias de D; e D,;_; utilizando HEOM pode ser

feito da seguinte maneira:

m
dheom(xly 1‘2) = Z h€0mg(l’1’ J}Q)
a=1
0, se a € categorico e x1, = xo,
heomg(z1, x2) = 1, se a é categérico e x1, # Xa,
Llg —%2q

2 se a € numeérico
rangeq,

onde m representa o nimero de instancias em D; e range, a largura do intervalo dos

valores.
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Para detectar uma mudanca de conceito (SOBHANI; BEIGY, 2011) propuseram o
uso da seguinte relacao, denominada Degree of Drift:

n

DoF * ., 0(i).disagree(i)
0] =

i=1 0(1)

di (i) 0, se os rotulos dos vizinhos mais proximos de x; nao combinarem
isagree(i) =

1, se os rotulos dos vizinhos mais préximos de x; combinarem
onde 6 é o inverso do HEOM; e n o nimero de instancias em D. Assim, uma mudanca serd
acusada quando o valor de DoF for mais afastado da média do que s desvios padroes, onde

s é uma constante, recebida por meio de um parametro.

2.2.4 ECDD

Baseado no Exponentially Weighted Moving Average (EwMA) (ROBERTS, 1959),
EWMA for Concept Drift Detection (ECDD) (ROSS et al., 2012) é uma modifica¢ao
para permitir ser utilizada em ambientes com mudancas de conceitos. Originalmente,
EWMA foi utilizado para detectar mudancgas significativas na média (u), por meio da
formula Z; > pg+ Loz, onde pg corresponde a média das instancias antes da mudanca; Z;
corresponde a uma estimativa de p no tempo t; oz, é o desvio padrao de Zy; e, por fim, L
corresponde a um limiar, responsavel por definir a distancia necessaria para detectar uma
mudanca. E possivel calcular Z, da seguinte maneira: Z, = (1=XN)Z;_1+ AX;, onde X, é
uma variavel aleatéria e A um parametro que pondera o aumento das instancias atuais em

relacdo as mais antigas. O desvio padrao de Z; é calculado por:

A 2t
Oz = \/H(l - (1 - )‘) )O-Jﬁ

onde o, é o desvio padrao das variaveis aleatorias.

Sabendo que a variavel aleatéria X; segue uma distribuicado de Bernoulli e p; é
a probabilidade do erro no tempo ¢, uma mudanca de conceito pode ser considerada
observando a variagao de p. De maneira diferente do EWMA, onde os valores de pg e o,

. . . ANCA A . . )
sao conhecidos a priori, no ECDD Py, 0, e 0z sao estimados da seguinte maneira:

Poi= —— oyt +——X
I T

A A

A
04, =Pos (1— Do)
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. . , A A ,
Finalmente, a mudanca de conceito serd detectada se Z; >Py; +L;. 04, onde Z; é

o0 mesmo definido em EWMA.

O valor de L geralmente é calculado baseando-se numa taxa média aceitavel de
detecgoes de falsos positivos (ARLg). Uma forma de encontrar uma valor apropriado
para L, dado um ARLg, é utilizando um método de busca, a exemplo do Monte Carlo
(VERDIER; HILGERT; VILA, 2008). Entretanto, utilizando essa abordagem, encontrar
um valor para L é um processo computacionalmente custoso, especialmente quando py e o,
nao sao conhecidos. Como alternativa (ROSS et al., 2012) propuseram uma adaptagao na
solugdo encontrada por (SPARKS, 2000) para ser utilizada no ECDD. Essa técnica consiste
em aproximar a func¢ao f(po; ARL) utilizando um polindémio e técnicas convencionais de
regressao para estimar os coeficientes. Assim, fornecendo o ARL desejado, o valor de L

pode ser encontrado em O(1), de acordo com o valor atual de py.

225 EDDM

De maneira similar ao bbM, Early Drift Detection Method (EDDM) (BAENA-
GARCIA et al., 2006) detecta mudangas de conceitos baseando-se nos erros e acertos
cometidos pelo classificador base no decorrer das instancias. Entretanto, de forma diferente
do primeiro, EDDM encontra a distancia entre dois erros para determinar a ocorréncia
de uma mudanca na distribui¢do. De acordo com (BAENA-GARCIA et al., 2006), essa
modificacao proporciona uma melhora nos casos de mudancgas graduais e mantém boas

performances nas mudancas abruptas.

. ~ . A . 7 1 . / .
Para realizar as detecgoes, a distdncia média entre dois erros (p;) juntamente com
. ~ !/ ~ !/ ! . . Y
o desvio padrao (s;) serdo armazenados. Quando p; e s; atingirem seus valores maximos,

’

~ / .
eles passarao a ser armazenados em p,,,, € S sendo sobrescritos cada vez que um novo

max?

maximo for encontrado.

Se (p; +2.5,) ) (Drpaw + 2-5110s) < @, EDDM entrard em estado de alerta e um novo

classificador passara a ser treinado em paralelo.

/ / / !
Se o alerta for confirmado e (p; + 2.5;)/(Pmaw + 2-Smaz) < 5, uma mudanga de
conceito sera acusada e o classificador base sera substituido por um mais recente, que

estava sendo treinado em paralelo. Para a criagao desses estados, a precisa ser maior do

que 3.

226 PL

Paired Learners (PL) (BACH; MALOOF, 2008) utiliza dois classificadores para
detectar uma mudanca de conceito: um estavel (S) e um reativo (R). O primeiro utiliza,
para o seu treinamento, todas as instancias conhecidas até o momento. O segundo treina

somente as ultimas W instancias, sendo W um parametro que define o tamanho da janela.
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Quando S classifica incorretamente uma instancia e R classifica corretamente a
mesma instancia, um bit é imediatamente inserido numa lista circular (C'). Se o niimero

de bits em C' for maior que um limiar #, uma mudanca de conceito é detectada.

E importante destacar que se C' # (), toda vez que S corretamente classificar uma
instancia, um bit serd removido. Logo, mudancgas s6 serao detectadas se uma sequéncia
de acertos e erros acontecerem em R e S, respectivamente. Depois de confirmada uma
mudanga na distribuicdo, S sera reiniciado. Para acelerar o processo de aprendizagem na

nova distribuicao, as ultimas W instancias treinadas em R serao atribuidas a S.

Com o objetivo de manter o classificador reativo R com as tltimas W instancias,
uma possibilidade é treinar R para cada novo exemplo com todas as W instancias. A
desvantagem dessa abordagem ¢ que o tempo de execucao aumenta devido aos constantes

treinamentos com todas as W instancias.

Alternativamente, o classificador base (como por exemplo o Naive Bayes) pode ser
modificado para desaprender uma instancia. Assim, com a chegada de novos exemplos, o
exemplo mais antigo podera ser esquecido enquanto o mais novo podera ser incorporado.
Essa solucgao ird reduzir o tempo de execugao do método em geral, mas sua implementacao
nao é viavel para alguns tipos de classificadores. Segundo seus autores, em ambos 0s casos

a precisao e o uso da memoria nao sao afetados.

2.2.7 STEPD

Statistical Test of Equal Proportions (STEPD), proposto por (NISHIDA; YAMAU-
CHI, 2007), utiliza um teste estatistico de iguais proporgoes para detectar mudangas na
distribuicao. Nessa abordagem duas janelas sao criadas: uma com somente as tltimas W
instancias e outra com todas as instancias conhecidas até o momento. Para encontrar
diferencgas nas janelas, um teste de hipotese ¢é realizado e a hipotese nula diz que ambas as
janelas possuem a mesma distribuicao. Se essa hipdtese for rejeitada, uma mudanca de

conceito é acusada.

Formalmente, o teste de hipoteses é equivalente ao teste de Qui Quadrado com

correcao de continuidade de Yates e é definido por:
_ro/ng — 1y /1| —0.5(1/n, + 1/n,)

T (1o, Ty Moy M) =
Vb (= B/, + 1/,

onde r, e 1, correspondem ao nimero de instancias corretamente classificadas nas janelas

antigas e recentes, respectivamente; n, e n, correspondem ao total de instancias em cada
A
janela; e p= (1, + 1)/ (n, + n,). A partir do P-Valor (P) encontrado, STEPD entrard em

estado de alerta se P < a, e confirmard uma mudanca de conceito quando P < ay.



Capitulo 2. Revisao da Literatura 26

2.3 Bases de Dados

Esta secao descreve brevemente as bases de dados selecionadas para os experimentos

realizados neste trabalho.

2.3.1 Bases de Dados Artificiais

Para as bases artificiais foram selecionadas nove bases diferentes, cada uma contendo
versoes abruptas, graduais rapidas e graduais lentas. As proximas subsecoes descrevem

essas bases.

2.3.1.1 Agrawal

Agrawal, originalmente proposta em (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993),
combina um conjunto de informagoes (atributos) de pessoas com o objetivo de verificar
se elas estdao aptas a receberem uma certa quantidade de empréstimo. A partir dessas
informacoes, elas sdo classificadas como pertencentes a um grupo A ou a um grupo B. Os
atributos que representam as informagoes sao: salario, comissao, idade, escolaridade, possui
carro, codigo postal, valor do imével, quantidade de anos que vive em casa propria, e valor
do empréstimo desejado. Desses atributos, trés sdo categéricos e os demais nao-categdricos.
Para realizar a classificacio (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993) propéem dez

fungoes, cada uma com diferentes formas de avaliacao.

2.3.1.2 Hyperplane

Por meio de um espaco d-dimensional, um conjunto de pontos x da base de dados
Hyperplane (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001) satisfaz Y% | w;z; = w,, onde
x; é a i-ésima coordenada de z. Seus rétulos sao classificados como positivos quando
Zle w;x; > w, € negativos quando Zle w;x; < w,. Uma mudanca pode ser simulada
mudando a orientacgao e a posicao do hiperplano através do tamanho relativo dos pesos
(w). Dessa forma, a mudanga pode ser representada por w; = w; + do, onde ¢ é a chance
da dire¢ao da mudanca ser invertida e d representa a quantidade de mudancas aplicada

para cada exemplo.

2.3.1.3 LED

A base de dados LED (BIFET et al., 2010) é composta por 24 atributos categéricos,
sendo 17 irrelevantes, e uma classe categorica com dez valores possiveis. Ele representa o
problema de predizer um digito mostrado por um visor LED de sete segmentos, no qual
cada atributo tem 10% de chance de ser invertido (ruido). Para simular uma mudanca de

conceito a base de dados simplesmente muda as posi¢oes dos atributos.
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2.3.1.4 Mixed

Mixed (GAMA et al., 2004) é composta por dois atributos booleanos (v e w) e dois
numéricos (z e y). Cada instancia pode ser classificada como positiva ou negativa. Para
ser positiva é necessario que duas das trés seguintes condigoes sejam satisfeitas: v, w, e
y < 0.5 4 0.3sin(37z). Para simular uma mudanca de conceito, os rétulos das condigoes

descritas acima siao invertidos.

2.3.1.5 Random RBF

Por definicao, RandomRBF (BIFET et al., 2009) inicialmente cria n centréides
com seus centros, rotulos e pesos, definidos aleatoriamente. Para determinar os valores dos
m atributos de cada exemplo, as varidveis levadas em consideragao sao: 1) a posigao do
centro (previamente criado) que, quanto maior for seu peso maior serd a probabilidade de
ser selecionado; e 2) um numero aleatdrio no intervalo de (—1,+1) multiplicado por um
valor baseado na distribuicao Gaussiana e no desvio padrao do centro selecionado. Uma

mudanca de conceito é simulada mudando a posi¢ao dos centroides.

2.3.1.6 SEA

Inicialmente utilizada em (STREET; KIM, 2001), SEA possui trés atributos nu-
meéricos, com o terceiro sendo somente para criagao de ruido, e duas classes. Todos os
nimeros sao gerados aleatoriamente num intervalo de 0 a 10. Para que um exemplo seja
definido como pertencente a classe 1, f; + f2 < 6, onde f; e fy sdo o primeiro e o segundo
atributo e # um limiar. Diferentes valores atribuidos a # irdo produzir diferentes contextos.

Nessa base de dados, quatro limiares sao definidos: 8, 9, 7 e 9.5.

2.3.1.7 Sine

Sine (GAMA et al., 2004) possui dois atributos numéricos (z e y) e suas condigoes
sao divididas em dois contextos: Sinel e Sine2. No primeiro, para que uma instancia
seja classificada como positiva, ela deve ficar abaixo da curva y = sin(x). No segundo,
a condigdo y < 0.5 + 0.3sin(37wz) deve ser satisfeita. Em ambos os casos, a mudanga de

conceito é simulada invertendo as condigoes descritas ou alternando entre Sinel e Sine2.

2.3.1.8 STAGGER

STAGGER (SCHLIMMER; GRANGER, 1986) utiliza trés atributos categéricos:
tamanho (pequeno, médio ou grande), cor (vermelha, azul ou verde) e formato (circular,
triangular ou quadrangular), e cada exemplo ¢é classificado como positivo ou negativo.
As mudancas sao realizadas alternando entre trés diferentes contextos: o primeiro é

positivo somente quando tamanho=pequeno e cor=vermelha; o segundo somente quando
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cor=verde ou formato=circular; e, finalmente, o terceiro somente quando tamanho=médio

ou tamanho=grande.

2.3.1.9 Waveform

A base de dados Waveform (BIFET et al., 2009) é composta por quarenta atributos
numéricos, sendo os ultimos dezenove utilizados para produzir ruido. O objetivo principal
é detectar diferentes formas de ondas. Para simular mudancas de conceitos, as posi¢oes

dos atributos — que representam um determinado contexto — sao invertidas.

2.3.2 Bases de Dados Reais

As subsecoes a seguir descrevem brevemente as trés bases reais selecionadas.

2.3.2.1 Covertype

Este conjunto de dados contém células de informacao que correspondem a uma
cobertura florestal de 30x30 metros, e foram determinados pelo Sistema de Informacoes
de recursos da Regiao 2 do US Forest Service (USFS). O objetivo é predizer o tipo de
cobertura florestal a partir das varidveis cartograficas. Covertype possui 581.012 instancias

e 54 atributos, incluindo tipos numéricos e categoricos.

2.3.2.2 Electricity

Basicamente, esta base de dados é composta por 45.312 instancias e oito atributos,
apresentados e coletados do mercado de eletricidade australiano de New South Wales. Nesse
mercado o prego nao é fixo, sofrendo variagoes de acordo com a demanda e a oferta. Os
precos sao definidos a cada cinco minutos e os rotulos das classes identificam a mudanca no
preco relacionada com uma média moével das tltimas 24 horas. O objetivo deste problema

¢é predizer se o prego ira aumentar ou diminuir.

2.3.2.3 Poker Hand

A base de dados PokerHand representa o problema de identificar o valor das
cinco cartas em um jogo de Poker. Ela ¢é constituida por cinco atributos categoéricos,
cinco atributos numéricos e a saida ¢ uma classe categérica com dez possiveis valores
representando a mao. Exemplo: um par, dois pares, uma sequéncia, um flush, etc. Apesar
de existir uma versao mais simples deste problema (onde as cartas sao ordenadas por valor
e naipe, e sem duplicages), optamos por utilizar a versao original e mais dificil, composta

por 1.000.000 de instancias, dez atributos numéricos e dez possiveis respostas (dez classes).
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2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo introduziu os métodos de deteccdo de mudancas de conceito e as

bases de dados utilizadas nos experimentos desta dissertacao.

O Capitulo 3 trata da utilizagdo do algoritmo genético para a otimizagao dos valores
dos parametros dos métodos detectores de mudangas de conceito para os diversos tipos de

bases de dados utilizadas.
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3 Algoritmo Genético para Otimizacao de Pa-

rametros

Neste capitulo, mostramos de que forma os parametros dos métodos de deteccao
de mudanga foram otimizados fazendo uso dos conceitos do Algoritmo Genético (AG).
Os valores dos parametros que foram utilizados pelos autores dos diferentes métodos
nem sempre sao as melhores escolhas a serem feitas. Muitas vezes esses valores foram
definidos para atender a um contexto especifico, dependendo das bases de dados utilizadas,
quantidade de instancias, nimero de mudancas de conceito, entre outros. Assim, diferentes
situacoes necessitarao de diferentes parametros e o AG pode ser utilizado para auxiliar na

busca de valores adequados.

Diversas sao as abordagens que utilizam AG para tratar problemas semelhantes.
(FRIEDRICHS; IGEL, 2005) propoem o uso de estratégias evolucionarias na otimizagao dos
pardametros do Support Vector Machine (SvM), mais especificamente no hiper-parametro.
Os resultados experimentais reportados indicaram uma melhora estatisticamente signifi-
cante na maioria dos casos. A partir dessas informacoes, seus autores afirmaram que, para
um modelo de selegdo do SVM, otimizagoes evolucionarias geralmente terda um melhor de-
sempenho do que a utilizagdo de métodos baseados em gradiante. (LORENA; CARVALHO,
2008), também no contexto dos SVM’s, investigam o ajuste dos parametros de classificagao
multi-classe dividido em multiplos subproblemas binarios. Esse ajuste é realizado em cada
SVM binario através do AG e comparado com os parametros definidos por padrao. Por
fim, (SOARES; ANTUNES; ARAUJO, 2013), em um dos seus experimentos, utilizam o
AG para otimizar a performance de um comité de Redes Neurais. Os alvos de otimizagao

foram os subconjuntos dos modelos e suas respectivas fungoes de agregacao.

Sabendo da propensao do AG para solucionar problemas dessa natureza, além da
sua simplicidade e eficiéncia, optamos por sua utilizacdo para otimizar os pardmetros dos

métodos de detecgdo de mudancas.

O resto deste capitulo esta organizado da seguinte forma: A Secao 3.1 fornece
uma visao geral de como funciona os passos basicos do AG; a Se¢ao 3.2 mostra como
a populacao ¢ inicializada apresentando uma solug¢ao para reduzir a probabilidade de
minimos locais; a Se¢ao 3.3 discorre sobre o alvo de otimizacgao representado pela funcao
objetivo e mostra como o crossing-over e a mutagao podem ser adaptados para o nosso
contexto; e, finalmente, a Secdo 3.5 discute sobre os critérios de selecdo bem como a

importancia da realiza¢ao do elitismo.
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3.1 Visao Geral

Um Ac é um algoritmo de busca que utiliza conceitos da teoria da evolucao tais
como selecao natural, crossing-over e mutacao. De forma semelhante as especies, que vao
evoluindo com o passar dos anos, o objetivo do AG é simular computacionalmente esses

fenémenos com o intuito de otimizar problemas multidimensionais.

O Algoritmo 1 apresenta a estrutura basica do AG. Inicialmente a populagao é
criada com p hipéteses, cada uma tendo seus parametros selecionados de maneira aleatéria.
Em seguida, a partir das hipoteses geradas, a funcao objetivo, que neste caso representa a
precisao dos métodos, é calculada. Assim, cada elemento de P serd composto por uma

hipétese h e sua respectiva precisao.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético Basico
Input: limiar ¢, nimero de hipéteses p, nimero de elitismo e, taxa de mutagao m

1 P < Inicializa populagao gerando p hipéteses aleatoriamente;

2 foreach h in P do

s | calcular Fitness(h);

4 end

5 fori=11totdo

6 Cria uma nova geragao, P;

7 Seleciona os e mais precisos métodos de P para adicionar em Fj;

8 Utilizando o método do Ranking, probabilisticamente seleciona *5° pares de
hipoteses de P para realizar crossing — over. Adiciona os resultados em P;;

9 Escolhe m porcento de membros de P para sofrer mutacado;

10 P+ P,

11 foreach h in P do

12 | calcular Fitness(h);

13 end

14 end

15 return hipdétese de P com maior aptidao;

Uma vez inicializada a populagao, o proximo passo sera criar novas geragoes
dessa populacao com o objetivo de encontrar individuos mais aptos. De maneira geral, o
aprimoramento dos individuos acontecera por meio de conceitos herdados da teoria da
evolugdo, simulando computacionalmente fené6menos como crossing-over e mutagao. As

proximas Subsecoes detalham cada um desses passos apresentados no Algoritmo 1.

3.2 Inicializacao da Populacao

O primeiro passo para a utilizacao do AG ¢ a inicializacao da populagao, mostrada na
linha 1 do Algoritmo 1. De acordo com (MITCHELL, 1997), um conjunto de p hipéteses (h)
¢ selecionado aleatoriamente, contribuindo para a formacao da populagao. Trazendo para o

contexto dos métodos de deteccao de mudancas, h corresponde ao conjunto de parametros
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pertencentes a um determinado método e tendo seus valores definidos aleatoriamente.
Dessa forma, um p grande significa uma maior abrangéncia de hipdteses a serem exploradas,

porém, significa também um maior custo computacional.

Buscando deixar o universo das hipéteses o mais distribuido possivel, algumas
restrigoes foram definidas. A primeira delas é que os valores de cada parametro devem
possuir um limite superior (LS) e um limite inferior (L1). A segunda é que os intervalos
dos nuimeros aleatérios encontrados para cada parametro devem ser obtidos usando o
algoritmo 2, onde a hipétese h corresponde a uma matriz p x M com j € [1..p] linhas e
m € [1..M] colunas, sendo p a quantidade de hipdteses e M o ntimero total de pardmetros
do método. E importante observar que para cada coluna m, diferentes valores de LS e LI
serdao utilizados, pois esses valores sao especificos para cada paradmetro do método. A fim

de simplificar o pseudo-cédigo, a iteracado do m foi omitida.

Algoritmo 2: Geracao de hipéteses bem distribuidas
Input: hipoétese h, limite inferior LI, limite superior LS, tamanho da populacao p
1a< LI;j<+1;
2 while a < LS do
3 h;m < Gera um ntmero aleatério no intervalo a e a + (LS — LI)/p;
4 a< a+ (LS—LI)/p;
5
6
7

J—J+1L
end
return h;

Um dos problemas do AG ¢é a possibilidade de convergéncia para um minimo local
e a utilizacao dos numeros aleatérios para inicializagao da populagao potencializa esse
problema. Quando esses valores sao gerados, existe um risco deles ficarem préximos uns
dos outros fazendo com que a evolugao do algoritmo fique restrita a essa regiao, que pode
nao ser uma boa opc¢ao. Utilizando o Algoritmo 2 — que deve ser chamado na linha 1 do
Algoritmo 1 — o risco de receber nimeros aleatorios numa mesma regiao é eliminado. Como
sera mostrado mais adiante, o conceito de mutagao também pode ajudar a minimizar os

riscos de minimos locais.

3.3 Definicao da Funcao Objetivo

De acordo com a teoria Darwiniana, a fun¢ao objetivo ou aptidao de um individuo
se refere a sua capacidade de viver e reproduzir em um determinado ambiente. Quanto
maior for essa capacidade, mais apto ou mais adaptado estara esse individuo em relacao
aos outros. Um conjunto de caracteristicas é responsavel pela formacao da aptidao, e
aquelas que contribuem de maneira mais efetiva, naturalmente, possuirdao uma maior

probabilidade de serem herdadas (GOLDBERG, 1989).
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Para simular esse processo no AG, os diferentes valores atribuidos aos parametros
representardao as caracteristicas do individuo. J& a precisao do método, alcancada a
partir dos parametros escolhidos, representara a aptidao. Com isso, desejamos encontrar
caracteristicas que maximizem a funcdo objetivo. Apesar da precisdo do método ter sido o
nosso alvo de otimizagao, outras opc¢oes também poderiam se encaixar neste fim, tais como
uso da memoria ou tempo de execugao. As linhas 3 e 12 do Algoritmo 1 correspondem a
chamada da fungao objetivo, que retornara a precisao do método para aquele conjunto de

parametros.

3.4 Operadores Genéticos

Um dos fatores mais importantes para a evolugao bioldgica é a variabilidade
genética. Por meio dela, as caracteristicas mais significativas para a sobrevivéncia das

espécies tenderao a se destacar em relagao as outras, ou seja, sofrerao uma selecao natural.

Para realizagdo dessa diversificacao, um dos principais responsaveis ¢ um fenémeno
conhecido como crossing-over. Nele, diferentes cromossomos fazem uma troca entre suas

sequéncias de genes dando origem a novas sequéncias com outras configuragoes.

De forma analoga ao campo bioldégico, o AG também realiza crossing-over na
populacgao. Durante o processo, um conjunto de parametros fard o papel dos cromossomos
e os parametros individuais, diferenciados por seus valores, representarao os genes. O
objetivo da realizacao do crossing-over é fazer com que cromossomos com um bom nivel
de aptidao/precisao troquem informagoes genéticas com outros semelhantes em busca de

uma nova sequéncia ainda mais apta.

Diversas sao as maneiras de simular esse fenomeno computacionalmente e as formas

mais comuns sao:

e Escolher n genes em posicoes aleatorias para cruzar; ou

e Definir um ou mais pontos de corte.

Para nossa implementacao, optamos pela segunda op¢ao, definindo um tnico ponto
de corte numa posicao (k), escolhida aleatoriamente entre 1 e M, sendo M a quantidade de
parametros no método. Dessa forma, dado dois cromossomos distintos, todos os genes no
intervalo k e M fardo as trocas de valores, ou seja, os genes que pertenciam ao cromossomo
1 no intervalo k e M passara a pertencer ao cromossomo 2 e vice versa.. A linha 8 do

Algoritmo 1 mostra o momento em que o crossing-over é realizado.

Outro fendomeno importante, que também contribui para a evolucao das especies,
¢ a mutacao. Reagindo a um série de possiveis estimulos, ou até mesmo por conta de

um erro no momento da reproducao da célula, a mutacao provoca mudancas nos genes
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que alteram as caracteristicas do individuo. Essas mudancas podem ser recebidas de duas
maneiras distintas: positivamente, fazendo com que a mutacao se reproduza, uma vez que
a sua caracteristica esta contribuindo de forma efetiva para a sobrevivéncia da espécie;
ou negativamente, caso em que a mudanca torna um individuo menos apto que os outros.
Assim, em vérias situagoes, a prépria selecdo natural se encarrega de nao passar adiante
mutagoes prejudiciais (HERRON, 2009).

Inspirado também nas pesquisas de Charles Darwin, a etapa presente no AG
denominada mutacao tem grande importancia no processo de otimizacao. Uma de suas
caracteristicas é encontrar genes até entao desconhecidos na populacao, podendo contribuir
para a geracao de individuos mais aptos. Essa introducao de genes desconhecidos pode
causar também um efeito negativo, com uma redugao na aptidao. Nesses casos, os individuos
afetados tendem a ter uma menor probabilidade de serem selecionados para realizar

crossing-over e a caracteristica prejudicial, na maioria das vezes, acaba ficando estagnada.

Outro aspecto importante da mutacao é a sua capacidade de evitar a convergéncia do
algoritmo para minimos locais. Como os genes que sofrem mutac¢ao normalmente encontram
valores que fogem do escopo dos genes atuais da populacao, essa nova informacao acaba

contribuindo para que o algoritmo consiga tomar um rumo diferente do que se encontra.

A simulacao da mutagao para otimizacao dos métodos de deteccao de mudancas
foi realizada da seguinte maneira: em cada iteracao do algoritmo, cada gene presente na
populacao tem uma probabilidade, normalmente inferior a 1%, de sofrer mutacao. Uma
vez que algum gene seja selecionado para sofrer mutacao, seu valor atual é alterado para
um outro que é escolhido aleatoriamente dentro do limite inferior e superior do parametro.
No pseudo-cédigo que representa os passos basicos do AG (Algoritmo 1), a mutagao ocorre

na linha 9.

3.5 Selecao

Para cada geracao do AG, é fundamental fazer com que os individuos mais aptos
tenham uma maior probabilidade de serem selecionados para realizagao do crossing-over.
Como dito anteriormente, isso ira contribuir para a evolu¢ao da populagao. Duas técnicas
sao comumente utilizadas para este fim: o método da roleta e o método do ranking. No
primeiro, a probabilidade de cada individuo ser selecionado serd diretamente relacionada
com a sua aptidao. J4 no segundo, a chance de cada individuo sera proporcional a sua
posigdo ocupada numa tabela ordenada pela aptidao (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,

2000). Essas informagoes podem ser observadas nas Tabelas 1 e 2.

Um dos problemas da utilizacao do método da roleta acontece quando as aptidoes
dos individuos sdo muito préximas. Com isso, as chances dos individuos serem selecionados

serao semelhantes, fazendo com que aqueles que alcancarem uma melhor aptidao obtenham
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Tabela 1: Método da Roleta: as probabilidades dos cromossomos serem selecionados sao
proporcionais as suas precisoes, e seus valores sao encontrados por meio da

normalizacao.
Aptidao/Precisdo Chance de Selecao
Cromossomo A 85,00% 20,63%
Cromossomo B 84,00% 20,39%
Cromossomo C 82,00% 19,90%
Cromossomo D 81,00% 19,66%
Cromossomo E 80,00% 19,42%

Tabela 2: Método do Ranking: as chances sao definidas de acordo com as posi¢oes. Os
valores correspondem a uma porcentagem definida sobre a porcentagem ainda
nao utilizada. Assim, definindo uma porcentagem de 60%, a chance do primeiro
lugar serd 60% de 100% (60%), o do segundo lugar serd 60% de 40% (24%), e
assim por diante. O ultimo ficard com a porcentagem restante.

Aptidao/Precisdo Chance de Selecao

Cromossomo A 85,00% 60,00%
Cromossomo B 84,00% 24,00%
Cromossomo C 82,00% 09,60%
Cromossomo D 81,00% 03,84%
Cromossomo E 80,00% 02,56%

uma vantagem pouco relevante em relagao aos outros para realizagao do crossing-over. Nos
métodos de detecgao de mudancas, esse é um tipo de problema que pode acontecer com
bastante frequéncia. No geral, a modificacao dos parametros nao causam uma variagao
brusca nas precisoes, motivo pelo qual as diferengas nos valores tendem a ser pequenas.
Buscando evitar essas situagoes, optamos pelo uso do método do ranking, como é mostrado
na linha 8 do Algoritmo 1. As Tabelas 1 e 2 retratam também como cada método se

comporta quando os valores da aptidao sao proximos.

Por fim, quando toda a populacao esta disponivel para realizar crossing-over, existe
um risco de que individuos com boas caracteristicas se misturem com outros e a percam.
Para minimizar esse risco, antes de iniciar o crossing-over, um ou mais individuos com
as melhores aptidoes ja serao selecionados para a proxima geragao sem sofrer qualquer
modificacdo nos seus genes (linha 7 do Algoritmo 1). Esse processo é conhecido na literatura
como elitismo. E importante ressaltar que os individuos que foram elitizados na tltima
geracao nao necessariamente serdao também na proxima. Se na ultima geragdo, apds o
crossing-over, forem encontradas aptidoes que superam as dos ultimos elitizados, na

proxima geragao eles serao substituidos.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou de maneira detalhada como o AG foi adaptado para

otimizar os parametros dos métodos de deteccao de mudancas.
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O Capitulo 4 mostrara a metodologia utilizada para realizacao dos experimentos e

fara uma andlise empirica dos resultados para cada método.
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4 Analise Empirica

Neste capitulo, faremos uma analise dos métodos baseando-se nos resultados
apresentados tanto nas bases reais quanto nas bases artificiais. Para cada um dos oito
métodos verificamos suas precisoes, tempo de execucao, uso de memoria, quantidade de
alarmes falsos e precisdo na posicao das detecgoes das mudancas. Em todas as bases

artificiais foram inseridas mudancas abruptas, graduais rapidas e graduais lentas.

A secéo 4.1 fala sobre a metodologia utilizada para chegar aos resultados obtidos
bem como a forma como as bases artificiais foram configuradas; ja as segoes 4.2 a 4.8
detalham os resultados obtidos pelos métodos ADWIN, DDM, DoF, ECDD, EDDM, PL, e

STEPD, respectivamente.

4.1 Metodologia e Configuracoes

Levando em consideracao o ambiente com fluxo continuo de dados, um procedimento
de avaliagdo comumente utilizado neste contexto é o Test-Then-Train. Nele, na medida
em que as instancias vao chegando, primeiramente elas sao testadas e, somente depois,

treinada.

Uma defini¢ao mais detalhada pode ser feita da seguinte maneira: antes de conhecer
a instancia que acaba de chegar o classificador realiza a sua predicao baseando-se em zero
ou mais instancias ja conhecidas; logo apos, a precisao sera atualizada de acordo com o
erro ou acerto cometido; por fim, a instancia sera treinada pelo classificador e exercera

influéncia na sua decisdao na préxima iteracao do algoritmo.

Para selecao dos parametros dos métodos de deteccao de mudancas, o AG foi
utilizado em cada um deles nas diferentes bases. Naturalmente, os valores encontrados
a priori pelo AG estdo sobreajustados (overfitting) as situagoes para as quais foram
submetidos. Por exemplo: os parametros otimizados encontrados pelo AG para o DDM,
na base Sine, obterda uma precisdo muito boa para ela, porém, é provavel que nao tenha

resultados tao bons em outras bases.

Com o objetivo de encontrar pardmetros mais gerais, ou seja, que mantenha boas
precisoes em diferentes cenarios, para cada método foi calculada a média dos valores
obtidos em todas as bases com mudangas abruptas, graduais lentas, graduais rapidas e nas
bases reais. Dessa forma, os métodos terdo seus proprios valores de parametros variando

de acordo com a caracteristica da base e nao pela base em si.

Por fim, os parametros utilizados no AG, encontrados a partir de testes preliminares,

foram os seguintes: tamanho da populacao = 20; niimero de elitismo por geracao = 2; taxa
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do método do ranking = 0,2; probabilidade de algum gene na populagao sofrer mutacao

(para cada geracao) = 0,1; e, finalmente, nimero de geragoes = 10.

Para avaliar o uso da memoria, foi aplicada uma métrica que computa a quantidade
de memoria utilizada pelo método em bytes/hora. Ja o tempo de execugao é medido em
segundos. Tanto no cédlculo da precisao quanto no uso da memoria e tempo de execucao,
para cada método com as bases artificiais, os experimentos foram repetidos 40 vezes e
o valor final corresponde a média dessas repeticoes, utilizando intervalos com 95% de

confianca.

Em todas as bases artificiais foram utilizadas 10.000 instancias, cada uma contendo
quatro mudancas de conceito nas posig¢oes 2.000, 4.000, 6.000 e 8.000. Para mudancas
abruptas, a transicao de uma distribui¢ao para outra ocorre em apenas uma instancia.
Nos casos das mudancgas graduais rapidas e graduais lentas elas ocorrem, respectivamente,
a cada 100 e 500 instancias. Nao existe nenhum consenso na literatura com relagao a

definicao desses valores, ficando as escolhas a cargo dos autores.

Algumas das bases artificiais possuem uma ou mais caracteristicas parametrizaveis.
Essas caracteristicas, bem como os valores utilizados, sao descritos e organizados da

seguinte formas:

Nas bases Agrawal, LED, e SEA é possivel definir a porcentagem de ruido e, para os

experimentos, os valores definidos foram, respectivamente, 5%, 10% e 10%;

e Na base Hyperplane as parametrizacoes podem ser feitas no niimero de classes,
numero de atributos, magnitude da mudanga e porcentagem de ruidos, e os valores

utilizados foram 2, 10, 1 e 5%, respectivamente;

e Na base RandomRBF é possivel definir o nimero de classes, niimero de atributos e

numero de centréides, e os valores escolhidos foram 6, 10 e 50, respectivamente; e

e As bases Mixed, Sine, Stagger e Waveform nao possuem nenhuma caracteristica

parametrizavel.

Representando problemas reais, as bases Covertype, Electricity e PokerHand sao

utilizadas.

Finalmente, para identificar a precisao dos métodos na deteccao das mudancas, é
calculada a média das instancias em que cada método, dentro das 40 repeticoes, detectou
a nova distribuicao. Para essa finalidade definimos que uma detecgao sera considerada se
em pelo menos 30 das 40 repeticoes o método acusar que houve uma mudanga. Detecgoes
antes dos pontos de mudangas e/ou repetidas serdao consideradas alarmes falsos. Para as

bases reais foram somente computadas a quantidade de detecgoes.
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Todos os testes foram realizados num computacor com processador Intel Core 2

Duo E4500, 3GB de memoria principal e utilizando o sistema operacional Ubuntu 14.04

LTS 64 bits.

4.2 ADWIN

421 Otimizando Parametros

No ADWIN, é possivel manipular dois pardmetros: 1) um nivel de confianga para
que uma janela W tenha seu valor reduzido — 6 € (0,1); e 2) a frequéncia minima de
instancias (f) necessarias para que uma redugao em W ocorra. Os valores definidos por
padrao, foram: 6 = 0,002 e f = 32.

Inicialmente, para as bases com mudancas abruptas, foram encontrados pelo AG os
seguintes pardmetros: § = 0,58 ¢ f = 70. E possivel observar que o § sofreu um acréscimo
consideravelmente grande em relacao ao seu valor padrao. Dessa forma, ADWIN ficarda mais
propenso a sofrer redugbes na sua janela e, consequentemente, aumentar o seu grau de

sensibilidade para detec¢oes de novos conceitos.

Com essa modificagao, a base na qual o ADWIN foi mais beneficiada foi Agrawal,
com um ganho de 0,71%. Por outro lado, a base RandomRBF foi a que sofreu uma maior
reducao, com uma perda de 0,14%. No geral, o ADWIN na base RandomRBF demandou
mais tempo para realizar as detecgdes de mudancas além de disparar varios falsos positivos.
J4 o ADWIN na base Agrawal obteve um dos menores indices de falsos positivos juntamente
com uma boa precisao nas detec¢oes das mudancas. Esses fatores foram determinantes
para as respectivas perdas e ganhos. Finalmente, o ganho médio do ADWIN nas bases
abruptas foi de 0,12%.

Com as mudancas graduais rapidas, os parametros encontrados foram 6 = 0,57 e f
= 158. O aumento consideravel na frequéncia pode ser justificado pelo maior tempo de
transigdo entre um conceito e outro. Assim, um f grande pode contribuir para redugao de

alarmes falsos durante esse periodo.

Novamente, Agrawal foi a base onde o ADWIN obteve o maior aumento na precisao
(0,70%). J& na Mixed obteve a maior queda, com perda de 0,29%. Apesar do aumento no
valor de f trazer ganhos, como dito anteriormente, o seu tamanho também pode estar
contribuindo para a queda de rendimento do ADWIN em algumas bases. Sabendo que
o aumento no d também causa uma maior predisposicao para alarmes falsos, um falso
positivo momentos antes de alguns dos pontos de mudanca fard com que a deteccao seja
acusada somente depois do periodo de transicao, que é de 100 instancias, diminuindo a
eficiéncia do ADWIN. Esse ¢ o tipo de problema que nao aconteceria caso f fosse menor.

Calculando a média de ganhos e perdas nestas bases em relacdo aos parametros padroes,
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houve uma melhora de 0,03%.

Nas bases graduais lentas, os parametros encontrados foram 6 = 0,48 e f = 156.
Neste contexto, um f grande traz mais vantagens do que desvantagens, haja vista a
quantidade de instdncias necessarias para realizar a transigao (500). O ¢ também sofreu
uma pequena redugao se comparado aos casos anteriores, tornando o ADWIN um pouco
menos sensivel. A base mais beneficiada com os parametros continuou sendo a Agrawal,
com um ganho de 0,60%, enquanto que a maior queda foi na RandomRBF (0,10%). De
todos os trés tipos de mudancgas, no geral, foi nas bases graduais lentas onde o ADWIN

obteve os maiores ganhos na precisao, com uma média positiva de 0,16%.

Com as bases reais, os valores médios selecionados pelo AG foram § = 0,63 e
f = 10. A partir dos parametros encontrados, é possivel inferir que as mudangas nas
distribui¢oes é uma caracteristica que prevalece nessas bases, sendo necessario um ¢ alto
para detecta-las mais facilmente e um f pequeno para reduzir o periodo de inatividade
das detecgoes. Utilizando os novos valores, o ADWIN apresentou ganhos de 3,98% e 3,39%,
nas bases Covertype e Electricity, respectivamente, e na PokerHand manteve a mesma

média apresentada com os parametros padroes.

4.2.2 Precisao

De acordo com os valores apresentados na Tabela 4, o ADWIN alcancou suas maiores
precisdes médias nas bases com mudangas abruptas (79,38%), seguido pelas bases com
mudangas graduais rapidas (79,07%), graduais lentas (77,28%) e bases reais (73,74%).
Individualmente, foi nas bases Stagger, com os trés tipos de mudancas, onde 0 ADWIN
obteve os melhores resultados. J& nas bases RandomRBF e PokerHand, ele alcangou os

resultados mais baixos.

4.2.3 Tempo de Execucao

A Tabela 5 mostra os tempos utilizados nas diferentes bases para o NB, juntamente
com o0 ADWIN, chegarem aos valores apresentadas. Das bases artificiais, LED foi a que o
ADWIN precisou de mais tempo, enquanto na SEA seu desempenho foi o melhor. Uma
comparacao rapida entre as caracteristicas de ambas justifica essa diferenca: enquanto
LED possui 24 atributos booleanos e 10 classes, SEA possui apenas 3 atributos numéricos
e 2 classes. Nas bases reais, o rendimento do ADWIN foi mais lento na Covertype e na
PokerHand. Na Electricity, até pelo niimero de instancias bem inferior, o ADWIN conseguiu

o seu melhor tempo.
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Tabela 3: Precisao do ADWIN com 95% de confianga (pardmetros padroes)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 72,33+0,33 72,1240,33 71,2440,33 -
Hyperplane 83,03+0,35 82,874+0,36 81,734+0,37 -
LED 68,10+0,25 68,00+0,24 67,43+0,25 -
Mixed 89,61+0,22 89,26+0,19 84,76+0,22 -
RandomRBF  48,83+0,35 48,84+0,35 48,85+0,38 -
SEA 84,71+0,23 84,711+0,23 84,67+0,23 -
Sine 89,94+0,34 89,58+0,33 85,60+0,24 -
Stagger 98,72+0,09 98,32+0,08 93,83+0,12 -
Waveform 78,05+0,36 77,721+0,34 76,011+0,33 -
Covertype - - - 82,22
Electricity - - - 81,57
PokerHand - - - 50,07
Média 79,26 79,05 77,12 71,29

Tabela 4: Precisao do ADWIN com 95% de confianca (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 73,040,31 72,8240,31 71,84-0,32 -
Hyperplane 83,6940,30 83,3540,34 82,051+0,35 -
LED 68,10+0,25 67,98+0,24 67,47+0,25 -
Mixed 89,5540,21 88,97+0,19 84,6940,22 -
RandomRBF  48,69+0,35 48,7240,35 48,751+0,39 -
SEA 84,734+0,23 84,7240,23 84,6940,23 -
Sine 89,86+0,36 89,33+0,34 85,57+0,26 -
Stagger 98,65+0,10 98,10+0,08 94,33+0,16 -
Waveform 78,08+0,35 77,66+0,33 76,15+0,34 -
Covertype - - - 86,20
Electricity - - - 84,96
PokerHand - - - 50,07
Média 79,38 79,07 77,28 73,74

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 0,4840,02 0,4940,02 0,50+0,02 -
Hyperplane 0,41£0,02 0,40£0,02 0,39£0,02 -
LED 1,024+0,03 1,02+0,03 1,00+0,03 -
Mixed 0,28+0,02 0,2840,02 0,284+0,02 -
RandomRBF  0,5340,02 0,5240,02 0,5240,02 -
SEA 0,27£0,02 0,26+0,02 0,2740,02 -
Sine 0,2940,02 0,2840,02 0,2840,02 -
Stagger 0,27£0,02 0,2840,02 0,2940,02 -
Waveform 0,6840,02 0,6840,02 0,6840,02 -
Covertype - - - 99,71
Electricity - - - 2,30
PokerHand - - - 95,99
Média 0,47 0,47 0,47 66,00

Tabela 5: Tempo de execu¢ao do ADWIN com 95% de confianga (pardmetros ajustados)

424 Membria

Observando os valores da Tabela 6, é possivel identificar o mesmo padrao de
comportamento presente na tabela 5: das bases artificiais, LED foi a mais custosa para o

ADWIN, enquanto SEA foi a que menos lhe demandou uso de meméria por hora. A mesma
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justificativa apresentada para o tempo de execucao se aplica & memoria.

Nas bases reais, porém, o uso de memoria do ADWIN no Covertype foi muito superior
ao uso no PokerHand, segundo maior. Apesar de o PokerHand possuir uma quantidade de
instancias superior (1.000.000 vs. 581.012) e uma quantidade de classes maior (10 vs. 7), a
quantidade de atributos é inferior (11 vs. 54) e, ao que tudo indica, é um dos principais

responsaveis por essa diferenca no consumo da memoria.

Tabela 6: Uso de meméria do ADWIN em Bytes por hora com 95% de confianga (pardme-
tros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 2,28+0,08 2,3540,07 2,3940,09 -
Hyperplane 1,61+£0,08 1,5640,08 1,5440,08 -
LED 10,20+0,26 10,16+0,26 10,04+0,26 -
Mixed 0,8440,05 0,8440,06 0,83+0,05 -
RandomRBF  2,5040,10 2,4740,09 2,4740,09 -
SEA 0,7540,05 0,7440,04 0,76+0,05 -
Sine 0,8440,05 0,84+0,05 0,8340,05 -
Stagger 0,80+0,05 0,8040,05 0,8440,05 -
Waveform 4,03+0,13 4,04+0,13 4,16+0,13 -
Covertype - - - 1290,31
Electricity - - - 8,04
PokerHand - - - 540,72
Média 2,65 2,64 2,65 613,02

4.2.5 Precisdao na Deteccao das Mudancas e Alarmes Falsos

A partir das posi¢oes médias e da quantidade de falsos positivos e falsos negativos
apresentados na Tabela 7, é possivel extrair algumas informagoes a respeito do desempenho

do ADWIN nas diferentes bases.

No geral, SEA foi a base onde o ADWIN mais apresentou falsos negativos e também
onde obteve menos falsos positivos. Sua pequena quantidade de atributos (3), juntamente
com a baixa quantidade de classes (2), torna sua mudanga de conceito bastante sutil,
mesmo nos casos abruptos. Assim, identificar uma nova distribuicdo pode nao ser uma
tarefa tao simples e a utilizacdo de parametros que deixem o ADWIN mais sensivel pode

ser desejavel especificamente para este problema.

Por outro lado, na Hyperplane o ADWIN detectou todas as mudancas de forma
relativamente réapida, porém, foi onde apresentou mais falsos positivos. Nas bases reais
(Tabela 8), uma quantidade muito grande de mudancas foram detectadas na Covertype

pelo ADWIN, enquanto nenhuma foi detectada na PokerHand.
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Tabela 7: Posi¢ao média das detecgdes, falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN) do
ADWIN com as bases artificiais

PM1 PM2 PM3 PM4 FP

Agrawal g 2061.00 4145.75 6135.25 8125.00 8
Agrawalgr 2080.50 4217.25 6215.13 8180.00 1
Agrawalgr, 2085.00 4380.83 6443.24 8316.50 4
Hyperplane 4 2084.50 4063.25 6079.75 8078.00 156

Hyperplanegr 2098.50 4151.75 6138.00 8157.50 140
Hyperplanegr, 2115.00 4708.75 6585.75 8440.50 84

LEDA FN 4114.50 6081.50  8289.69 5
LED¢gr FN 4143.75  6108.50 FN 2
LEDgrL FN 4228.75 FN FN 10
Mixed 4 2036.50 4035.00 6033.75 8062.25 1
Mixedgr 2029.75  4089.75 FN 8039.75 26
Mixedgr 3536.50 4991.50 6821.50 FN 80

RandomRBF 4 2689.00 FN 6286.50 8220.75 15
RandomRBFgr  2728.75 FN 6309.00  8360.75 7
RandomRBFgr  2975.68 FN 6506.50 8515.00 0

SEA 4 FN FN 6952.82 FN 0
SEAgr FN FN 6968.72 FN 0
SEAqrL FN FN 7031.58 FN 0
Sinea 2024.50 4047.50 6047.50 8073.50 18
Sinegr 2022.25 4082.25 6271.61 8032.25 21
Sinegr, 3059.75  5119.75  7423.50 FN 74
Stagger 4 2034.25 4039.75 6029.00 8059.00 0
Staggergr 2021.50  4081.50 FN 8031.50 38
Staggercr 3194.75  5595.50 6633.50 FN 93
Waveform 4 2054.00 4097.25 6187.75 8217.50 14
Waveformegr 2066.00 4129.25 6215.75 FN 9
Waveformegr 2319.25 FN FN FN 25

Tabela 8: Quantidade de detecgoes realizadas pelo ADWIN nas bases reais

Covertype Electricity PokerHand
Deteccoes 1398 105 0

43 DDM

4.3.1 Otimizando Parametros

Basicamente, o DDM conta com trés caracteristicas parametrizéveis: 1) a quantidade
de instancias minimas para que o DDM seja ativado e possa realizar as detecgoes (n); 2) o
fator multiplicador de desvios padroes que ira influenciar na entrada do método no estado
de alerta (au,); e 3) o fator multiplicador que ird concretizar a detecgao (o). Por padréo,
os valores definidos sdo, respectivamente, 30, 2 e 3. Com a utilizacdo do AG para realizar a
busca dos parametros, os valores encontrados diferenciam-se para as bases com mudangas

abruptas, graduais rapidas, graduais lentas e nas bases reais.

Nas bases com mudancas abruptas, os parametros encontrados foram: n = 140,
o, = 1,73, e ag = 2,42. A base na qual o método mais se beneficiou com a alteracao
destes valores foi a Sine, com um aumento de 1,06% na precisao em relacao aos parametros
definidos por padrao. Com a diminui¢ao dos valores de «,, e oy, DDM passa a ser mais

sensivel as mudangas, porém, estd mais propenso a detectar falsos positivos (consequéncia
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da maior sensibilidade). No caso da base de dados Sine, uma maior sensibilidade e,
consequentemente, uma deteccao mais eficiente das mudangas, pesou mais positivamente
do que um provavel aumento de falsos positivos. O mesmo nao aconteceu com o DDM na
base RandomRBF, que teve uma reducao na precisao de 0,19%. Entretanto, no geral, o
desempenho do DDM nas bases com mudancas abruptas teve um aumento médio de 0,45%

na precisao, e oito das nove bases foram favorecidas.

Com as mudangas graduais rapidas, os valores definidos foram n = 119, «,, = 2,0,
e ag = 2,35. Com esses novos valores, o DDM ficard ainda mais sensivel para detecgoes
quando comparado aos parametros escolhidos para as bases com mudancas abruptas.
Entretanto, entrara em estado de alerta menos vezes pelo fato de «,, ser maior. As bases na
qual o DDM foi mais favorecido com os novos valores foram Hyperplane e LED, com uma
melhora de 0,75% e 0,73% nas suas precisoes. A maior perda foi na RandomRBF, com
uma queda de 0,33%. Com a mudanca nos parametros, o DDM nas bases com mudancas

graduais rdpidas teve um aumento médio de 0,36%.

Ja com as bases de mudancas graduais lentas, foram selecionados os seguintes
valores: n = 165, a,, = 2,32, e ag = 2,87. Com estes valores é possivel observar que o nivel
de sensibilidade é inferior em relacao as velocidades de mudangas anteriores e um pouco
superior em relacdo aos parametros padroes. Mesmo a sensibilidade sendo algo benéfico,
seu uso demasiado, sobretudo em mudancas que levam muitas instancias para acontecer,
como ¢é o caso das graduais lentas, fard com que uma quantidade excessiva de alarmes

falsos sejam disparados em momentos de transigao.

Um parametro que pode ajudar nesse equilibrio é o n: uma vez que o seu valor
corresponde ao intervalo minimo de instancias para ocorrer uma ou mais detecgoes, uma
escolha adequada mantera uma distancia razoavel entre elas. Com isso, o método tera mais
tempo para se estabilizar, diminuindo a quantidade de disparos, inclusive em momentos
de transi¢ao. Aplicando os valores encontrados pelo AG, o DDM obteve maior vantagem na
base LED, com 0,54% de ganho. Novamente, o0 DDM foi menos favorecido na RandomRBF,

tendo sua precisao reduzida em 0,18%.

De todas as bases utilizadas para o experimento, RandomRBF é a que apresenta um
maior nivel de dificuldade para convergéncia, fazendo com que o classificador base necessite
de mais tempo para realizar uma generalizacao satisfatéria. Por essa caracteristica, a
deteccao de alarmes falsos e, consequentemente, a reinicializacdo do classificador, causara
um prejuizo maior. Devido a essa particularidade, um DDM menos sensivel as detecgoes de
mudangas — porém mais robusto aos ruidos — seria mais favoravel a RandomRBF. Como
os parametros escolhidos correspondem a média dos valores encontrados pora cada base, a
caracteristica que ird prevalecer nao ¢ a melhor para RandomRBF, que é excecao. Com
os novos valores, as bases com mudancas graduais lentas tiveram um aumento médio de

0,17% na precisao.
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Para as bases de dados reais, foram encontrados n = 52, o, = 1,42, e ag = 1,99.
De todos os parametros utilizados até entao, esses sao os mais sensiveis as deteccoes. Uma
possivel explicacao pode estar associada a quantidade de mudancas na distribuigao: tanto
na base Electricity quanto na Covertype esse niimero é bem superior as quatro mudancas
definidas nas bases artificiais. Assim, com os novos valores, o DDM teve um aumento de
4,16% e 2,52% nas precisoes das bases Electricity e Covertype, respectivamente. J4 na
PokerHand, que mantém uma caracteristica mais uniforme em relagdo as mudancas, o
DDM teve uma queda de 0,10%. No geral, com as bases reais houve um ganho médio de
2,19%.

Tabela 9: Precisao do DDM com 95% de confianga (pardmetros padroes)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 72,3240,33 72,20+0,30 71,5140,32 -
Hyperplane 83,53+0,34 83,2240,31 81,884+0,37 -
LED 68,16+0,34 67,99+0,42 67,39+£0,35 -
Mixed 89,76+0,19 89,37+0,18 84,98+0,22 -
RandomRBF  49,11+0,37 49,14+0,38 49,22+0,36 -
SEA 85,14+0,26 85,05+0,26 84,93+0,27 -
Sine 88,77+0,85 89,18+0,55 86,08+0,32 -
Stagger 99,18+0,08 98,09+0,10 94,60+0,15 -
Waveform 77,47+0,44 77,251+0,41 75,76+0,40 -
Covertype - - - 86,61
Electricity - - - 82,58
PokerHand - - - 50,07
Média 79,27 79,05 77,37 73,09

Tabela 10: Precisao do DDM com 95% de confianca (parametros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 72,884+0,31 72,8440,31 71,6240,33 -
Hyperplane 84,04+0,31 83,97+0,30 82,16+0,38 -
LED 69,01+0,26 68,721+0,25 67,93+0,27 -
Mixed 89,96+0,23 89,46+0,17 84,83+0,20 -
RandomRBF  48,92+0,37 48,81+0,36 49,04+0,35 -
SEA 85,56+0,24 85,47+0,24 85,13+0,26 -
Sine 89,83+0,40 89,62+0,30 86,16+0,30 -
Stagger 99,22+0,08 97,98+0,09 94,76+0,12 -
Waveform 78,10+0,40 77,85+0,37 76,2140,34 -
Covertype - - - 89,13
Electricity - - - 86,74
PokerHand - - - 49,97
Média 79,72 79,41 77,54 75,28

4.3.2 Precisao

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 10, é possivel notar nas
bases artificiais que, a medida que os momentos de transicdo vao ficando maiores, a
precisao vai diminuindo. Essa caracteristica pode ser observada através das médias dos
resultados do DDM nas mudancas abruptas, graduais rapidas e graduais lentas, que

sa0, respectivamente, 79,72%, 79,41%, e 77,54%. Entretanto, observando individualmente
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cada base, esse comportamento nem sempre ocorre, principalmente quando as mudancas

abruptas e graduais rapidas sdo comparadas.

Diversos sao os fatores que podem contribuir para que os resultados nao sigam um

padrao de comportamento naturalmente esperado, dentre os quais destacamos:

e Os parametros escolhidos para um determinado método pode ter influenciado mais
positivamente na sua precisao do que para o outro. Como o AG é encontra valores
aproximadamente 6timos, esse tipo de situacao é algo que pode acontecer com uma

frequéncia relativamente alta; e

e A quantidade de instancias necessarias para a transicao entre as distribui¢des nas

bases com mudancas abruptas e graduais rapidas nao sao tao grandes.

Logo, em ambos os casos o nivel de dificuldade é parecido e influenciam de forma

semelhante na precisao, diferentemente das mudancas graduais lentas.

4.3.3 Tempo de Execucao

A Tabela 11 apresenta os tempos de execucao das diferentes bases de dados. Nas
bases artificiais com mudangas abruptas, o DDM obteve os melhores tempos em Stagger
e SEA, ambos com 0,26s. O seu menor tempo foi na base LED, utilizando 1,05s. Esse
padrao também se repete nas mudancas graduais rapidas e graduais lentas, com pequenas
alteracoes: o melhor desempenho do DDM continua sendo na SEA, porém, agora de forma
isolada. Na LED seu tempo continua sendo o pior. Uma maior quantidade de classes
juntamente com uma maior quantidade de atributos e algum nivel de ruido possivelmente
contribui para o aumento do tempo de execucao. Nas bases reais, o elevado ntmero de
instancias, principalmente na Covertype e PokerHand, justificam o aumento consideravel

desses tempos quando comparados as bases artificiais.

Tabela 11: Tempo de execu¢ao do DDM com 95% de confianga (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 0,50+0,03 0,4940,02 0,49+0,02 -
Hyperplane 0,4440,02 0,40+0,02 0,4040,02 -
LED 1,0540,03 1,024+0,03 1,03£0,03 -
Mixed 0,2840,02 0,28+0,02 0,27+0,02 -
RandomRBF  0,55+0,02 0,5140,02 0,50+0,02 -
SEA 0,26+0,02 0,24+0,02 0,25+0,02 -
Sine 0,29+0,02 0,28+0,02 0,27+0,02 -
Stagger 0,26+0,02 0,26+0,01 0,28+0,02 -
Waveform 0,75+0,03 0,69+0,02 0,69+0,03 -
Covertype - - - 100,46
Electricity - - - 2,31
PokerHand - - - 98,68

Média 0,49 0,46 0,46 67,15
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4.3.4 Memobria

Seguindo um padrao de comportamento semelhante aos resultados do tempo de
execucao, a Tabela 12 mostra a quantidade de memoria em bytes utilizada por hora. Das
bases artificiais, o DDM consome mais memoria com a LED, enquanto na SEA seu uso é o
mais reduzido. Ja nas bases reais, o DDM obteve o maior e o menor consumo na Covertype

e Electricity, respectivamente.

Tabela 12: Uso de memoéria do DDM em Bytes por hora com 95% de confianca (pardmetros

ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 2,4740,12 2,2540,09 2,2240,10 -
Hyperplane 1,754+0,08 1,49+0,08 1,49+0,08 -
LED 11,034+0,31 10,1740,30 10,53+0,39 -
Mixed 0,7740,05 0,73+0,05 0,731+0,04 -
RandomRBF  2,79+0,13 2,3640,09 2,3140,08 -
SEA 0,684+0,04 0,62+0,04 0,62+0,04 -
Sine 0,8140,05 0,7340,05 0,724+0,04 -
Stagger 0,684+0,04 0,68+0,04 0,7240,04 -
Waveform 5,2240,18 4,32+0,17 4,27+0,18 -
Covertype - - - 1311,93
Electricity - - - 8,06
PokerHand - - - 584,10
Média 2,91 2,59 2,62 634,70

4.3.5 Precisdo na Deteccao das Mudancas e Alarmes Falsos

Para analisar a precisao na deteccao das mudangas e a quantidade de alarmes falsos
no DDM, os valores apresentados na Tabela 13 sao levados em consideracao. De todas as
bases artificiais, o DDM mostrou-se mais propenso aos falsos positivos com a Hyperplane.
Apesar de conseguir detectar as mudancas relativamente cedo nos casos abruptos e graduais
rapidos, o método teve dificuldade para se adaptar as novas distribui¢oes e continuou
disparando detecgbes, mesmo ap6s os pontos de mudangas (falsos positivos). LED foi a
unica base que o DDM nao detectou falsos positivos, porém, apresentou um elevado niimero

de falsos negativos, principalmente com mudancas graduais lentas.

A partir dos resultados apresentados, uma importante relacdo pode ser destacada:
a rapida deteccao das mudancas e a baixa quantidade de alarmes falsos estao diretamente

ligadas a uma boa precisao, como pode ser visto nas bases Stagger e Mixed abruptas.

Com as bases reais, DDM apresentou o maior numero de detec¢oes na Covertype,
seguido por Electricity e PokerHand. A quantidade de detecgoes juntamente com a
quantidade de atributos ¢ algo que parece estar relacionado ao uso de memoria. Mesmo a
base PokerHand possuindo mais instancias que a Covertype, a memoria consumida pelo

DDM na segunda é quase quatro vezes maior, enfatizando a relagdo apresentada.
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Tabela 13: Posicao média das detecgoes, falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN) do
DDM com as bases artificiais

PM1 PM2 PM3 PM4 FP

Agrawal g 2056.75  4300.50 6241.00 8195.00 27
Agrawalgr 2064.75  4242.50 6209.00 8155.75 36
Agrawalgr, 2074.71  4538.33 FN 8445.59 7

Hyperplane 4 2072.50 4074.25 6079.25 8072.50 240

Hyperplanegr 2074.75 4091.50 6101.25 8064.75 252
Hyperplanecg, 2091.50 4481.25 6340.25 8382.00 86

LEDA 2776.92  4090.25 6101.25 FN 0
LED¢gr 2676.11  4094.75 6105.75 FN 0
LEDgrL FN FN 6209.00 FN 0
Mixed 4 2025.50 4025.75 6026.00 8023.75 12
Mixedgr 2016.41 4018.75 6011.03 8013.00 2
Mixedgr 2580.75  5154.50 7474.75 FN 79

RandomRBF 4 2298.25 FN 6459.25 8374.75 12
RandomRBFgr  2297.25 FN 6426.25 8295.25 19
RandomRBFgr  2626.50 FN 6760.00 8585.88 1

SEA 4 2566.50 4285.13 6161.25 8468.25 28
SEAGr 2612.00 4323.25 6166.50 8552.75 20
SEAqgL FN 4727.67 6477.22 FN 2
Sine 4 2031.00 4022.50 6039.75 8046.75 83
Sinegr FN 4027.25 6101.00 8030.50 43
Sinegr 2431.25 FN FN 8024.41 71
Stagger a 2011.50 4010.50 6010.00 8010.75 3
Staggergr FN 4112.50 FN 8026.50 74
Staggercr, 2465.25  5420.25 FN 8081.05 84
Waveform 4 2056.75 4046.25 6290.75 8356.00 49
Waveformar 2060.25 4044.25 6263.50 FN 44
Waveformeay, 2873.24 FN FN FN 20

Tabela 14: Quantidade de detecgoes realizadas pelo DDM nas bases reais

Covertype Electricity PokerHand
Detecgoes 1442 110 15

4.4 DOF

441 Otimizando Parametros

O método DoF possui dois tipos de pardmetros: o tamanho das janelas (w) que
serao comparadas em busca de possiveis mudancas na distribuicao; e o limite do desvio
padrao (s) para que uma mudanga seja acusada. Os valores utilizados pelos autores nos

seus experimentos foram w = 100 e s = 4.0.

Fazendo uso do AG para selecionar os melhores parametros para as bases com
mudancas abruptas, os valores escolhidos foram w = 135 e s = 2,0. De maneira geral, a
diminui¢ao no s permite que as redugoes no grau de semelhanca entre as janelas sejam

notadas mais rapidamente, e assim a deteccao ser acusada mais cedo.

Com as modificagoes, o DoF foi mais beneficiado na base Waveform, com um
aumento de 6,57% na precisao. J4 com a Mixed, teve uma queda de 3,06%, sendo a maior
de todas. Uma das caracteristicas da base Mixed é que as mudancas de conceito sao

simuladas com a inversao dos rétulos: tudo que foi aprendido pelo classificador base como
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sendo positivo passa a ser negativo e vice versa. Isso permitird que o novo conceito afete
toda a generalizacao realizada até o momento, tornando mais facil a sua deteccao. Logo, o
aumento da sensibilidade do DoF na base Mixed Abrupta, quando comparado ao DoF com
os parametros padroes, aumenta o indice de falsos positivos sem trazer nenhum beneficio
evidente nas detecgoes das mudancas, justificando, dessa forma, a queda na sua precisao.
Mesmo com essa baixa, os novos valores definidos pelo AG foram responsaveis por um

aumento médio de 2,81% na precisao do DoF nas bases com mudancas abruptas.

J& nas bases com mudancas graduais rapidas, os parametros definidos foram: w =
120 e s = 2,14. E perceptivel que os valores encontrados sdo semelhantes aos utilizados
com as mudancas abruptas. Porém, como o periodo de transi¢io aumenta, uma maior
sensibilidade tende a trazer maiores beneficios. O DoF apresentou um maior aumento na
base Sine, com crescimento de 14,34%. Esse ganho considerdvel pode ser justificado pelo
fato de nenhuma das mudancas terem sido detectadas com os pardmetros padroes e, com
os novos valores, todas passaram a ser. O DoF com a Mixed, novamente, sofreu a maior
perda, com reducao de 1,28%. A média geral, incluindo as perdas e os ganhos, foi de
4,42%.

Com as mudancas graduais lentas, os valores selecionados foram w = 120 e s = 1,84.
O DoF obteve o maior aumento com a base Sine (13,85%), enquanto na RandomRBF, tnica
base que teve queda de rendimento, apresentou uma perda de 1,50%. Os valores padroes
mostraram-se bastante ineficientes, sobretudo na medida em que os periodos de transicao
vao aumentando. Assim, superando as médias gerais anteriores, a atual apresentou uma

melhora de 5,72%.

Para as bases reais, foram definidos w = 104 e s = 1,54. Com o aumento na
sensibilidade do DoF, seu desempenho foi mais beneficiado na base Covertype — que possui
maiores mudancas na distribuicdo —, com um aumento de 12,24%. J4 na PokerHand, cuja
caracteristica é a pouca variabilidade, o DoF sofreu uma reducao de 2,08%, influenciada
principalmente pelos falsos positivos. Com isso, o DoF nas bases reais obteve um aumento

médio de 4,78% na sua precisdo.

4.4.2 Precisao

Observando os valores apresentados na Tabela 16, o DoF nas bases abruptas obteve
as maiores médias de precisao (77,33%), seguido das bases graduais rapidas (76,93%),
graduais lentas (75,53%) e reais (69,21%). No geral, o DoF na base Stagger, com os trés
tipos de mudancas, obteve as maiores precisoes. Stagger é composta por trés atributos
categéricos e duas classes. Dessa forma, sua simplicidade juntamente com a facil deteccao
nas mudancas, faz com que os métodos obtenham uma facil convergéncia, elevando suas
precisao. Por fim, os conjuntos de dados no qual o DoF obteve os piores desempenhos
foram RandomRBF e PokerHand.
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Tabela 15: Precisao do DOF com 95% de confianca (pardmetros padroes)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 67,67£0,38 67,66+0,38 67,62+0,38 -
Hyperplane 73,2240,50 73,23+0,50 73,19+0,50 -
LED 62,75+0,40 62,64+0,32 62,51+0,23 -
Mixed 87,83+0,18 85,50+0,63 74,46+0,80 -
RandomRBF  48,44+0,35 49,1240,42 49,48+0,38 -
SEA 84,59+0,24 84,60+0,24 84,60+0,24 -
Sine 84,47+0,60 72,2442.70 71,1842,23 -
Stagger 92,50+0,25 88,9210,66 76,6240,11 -
Waveform 69,18+0,59 68,68+0,30 68,57+0,30 -
Covertype - - - 67,01
Electricity - - - 76,19
PokerHand - - - 50,07
Média 77,10 76,90 75,26 64,16

Tabela 16: Precisao do DOF com 95% de confianca (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 71,3440,35 70,9640,42 70,82+0,38 -
Hyperplane 79,4740,71 79,4540,68 79,3440,66 -
LED 68,01+0,27 67,751+0,39 66,94+0,40 -
Mixed 84,77+1,52 84,22+1,94 83,32+1,14 -
RandomRBF  48,10+0,37 48,2240,34 47,98+0,36 -
SEA 84,96+0,25 84,88+0,26 84,89+0,25 -
Sine 86,25+0,96 86,58+0,95 85,03+0,81 -
Stagger 97,30+£0,38 94,71+0,86 87,08+0,19 -
Waveform 75,754+0,47 75,6340,45 74,35+0,43 -
Covertype - - - 79,25
Electricity - - - 80,38
PokerHand - - - 47,99
Média 77,33 76,93 75,53 69,21

4.4.3 Tempo de Execucao

De acordo com a Tabela 17, das bases artificiais, LED foi a que demandou um
maior tempo para o DoF. Em seguida vieram Waveform, Agrawal e RandomRBF. Uma
relacao interessante é que as quatro bases que exigiram mais tempo do DoF também sao as
com menores precisoes (Tabela 16). Como dito anteriormente, esses dois aspectos podem
estar relacionados com a quantidade de atributos e classes das bases. Por outro lado, o
DoF foi mais rapido com as bases SEA, Stagger, Sine e Mixed, respectivamente. Seguindo
o padrao dos tempos que foram apresentados até entdo, o DoF demorou mais com a base

real Covertype, e foi o mais rapido com a Electricity.

444 Memobria

A maneira como os valores da Tabela 18 sao distribuidos novamente tem uma forte
correlagdo com os valores da Tabela 17: LED foi a base que requisitou maior consumo de

memoria do DoF, enquanto na SEA ele foi o mais econémico.

Uma informacao apresentada que chama a atencao é o fato da média de uso de
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Tabela 17: Tempo de execu¢ao do DOF com 95% de confianga (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 1,01+£0,03 0,99+0,04 1,02+0,03 -
Hyperplane 0,89+0,03 0,81+0,03 0,84+0,03 -
LED 1,774+0,04 1,69+0,04 1,78+0,04 -
Mixed ,68+0,03 0,6240,03 0,66+0,03 -
RandomRBF  1,0040,03 0,91+0,03 0,9440,03 -
SEA 0,64+0,03 0,58+0,02 0,60+0,03 -
Sine ,68+0,03 0,63+0,03 0,6440,03 -
Stagger 0,66+0,03 0,61+0,03 0,64+0,02 -
Waveform 1,30+0,04 1,23+0,03 1,26£0,03 -
Covertype - - - 140,76
Electricity - - - 3,76
PokerHand - - - 115,73
Média 0,96 0,90 0,93 86,75

meméria do DoF nas bases abruptas (14,57%), ser maior que suas médias nas bases com
mudangas graduais rapidas (12,68%) e graduais lentas (13,56%). Especificamente no caso
do DoF, o tamanho da janela pode estar exercendo uma grande parcela de contribuicao
nestes resultados: a cada iteracao do algoritmo, para cada instancia presente na janela
mais recente, o seu vizinho mais préoximo sera procurado na janela mais antiga, utilizando
a distancia euclidiana. Assim, mesmo pequenas diferengas nesse tamanho (135 nas bases
abruptas vs. 120 nas graduais réapidas e lentas) serao suficientes para alterar a quantidade

de memoria utilizada.

Tabela 18: Uso de meméria do DOF em Bytes por hora com 95% de confianga (pardmetros

ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 13,610,42 12,3540,43 13,14-0,32 -
Hyperplane 10,83+0,34 9,05+0,30 9,5040,32 -
LED 46,45+0,93 41,33+0,84 45,214+0,88 -
Mixed 5,89+0,24 4,92+0,21 5,32+0,26 -
RandomRBF  13,15+0,37 11,07+0,38 11,68+0,34 -
SEA 5,07+0,20 4,174+0,17 4,384+0,18 -
Sine 5,8240,24 4,9040,21 5,0440,21 -
Stagger 5,424+0,22 4,61+0,21 4,9640,19 .
Waveform 24,89+0,70 21,68+0,55 22,8140,59 -
Covertype - - - 4859,07
Electricity - - - 33,47
PokerHand - - - 1239,36
Média 14,57 12,68 13,56 2043,97

4.45 Precisdo na Deteccao das Mudancas e Alarmes Falsos

Analisando os valores apresentados na Tabela 19, representando as bases artificiais,
o DoF na base SEA apresentou a maior quantidade de falsos negativos. J4 as bases Sine,
Mixed e RandomRBF foram as tinicas onde o DoF conseguiu detectar todas as mudancas,
sendo mais eficiente na primeira. Na base Stagger com mudancas graduais lentas o DoF

disparou a maior quantidade de falsos positivos. O longo periodo de transicdo entre os
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diferentes contextos (500 instdncias) fez com que o DoF acusasse consecutivas detecgoes

nesse espago de tempo.

Nas bases reais, a maior sensibilidade do DoF mostrou-se bastante prejudicial
quando aplicada ao PokerHand. Apesar de ser uma base com aparente estabilidade, o DoF
detectou 709 mudancas. Observando as Tabelas 15 e 16, a queda de rendimento com os

parametros ajustados pode ser justificada pela quantidade excessiva de deteccoes.

Tabela 19: Posicao média das detecgoes, falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN) do
DOF com as bases artificiais

PM1 PM2 PM3 PM4 FP

Agrawal 4 2338.06 FN FN FN 6
Agrawalgr 2317.71 FN FN FN 4
Agrawalgr, 2708.11 FN 6882.58 FN 18
Hyperplane 4 2258.33 FN FN FN 8
Hyperplanegr 2194.29 FN FN FN 6
Hyperplanegr, 2492.31 FN 6917.65 FN 17
LEDA 2369.21 4226.00 6363.24 FN 9
LEDgr 2413.33  4244.21 FN FN 5
LED¢r, 2625.00 FN 6512.00 FN 24
Mixed 4 2210.57 4327.00 6127.67 8315.38 9
Mixedgr 2276.57 4112.00 6204.71 8140.65 10
Mixedear, 2125.16  4200.00 6116.57 8156.67 21

RandomRBF 4 2194.50 4367.75 6297.25 8388.25 6
RandomRBFgr 2202.00 4240.00 6216.00 8286.49 7
RandomRBFgr  2325.00 4864.00 6333.00 8396.92 38

SEA 4 FN FN FN FN 3
SEAGr FN FN FN FN 4
SEAcL 2865.00 FN 6768.75 FN 22
Sine 2184.87 4252.75 6260.91 8239.47 6
Sinegr 2196.00 4239.00 6260.57 8149.09 4
Sinegr, 2096.47 4290.00 6366.49 8137.50 14
Stagger 4 2030.00 4344.25 6080.00 8330.00 10
Staggergr FN FN 6135.00 FN 49
Staggerar, FN FN  6243.00 FN 80
Waveform 4 2269.00 FN FN FN 6
Waveformgr 2124.00 FN FN FN 5
Waveformegy, 2306.25 FN FN FN 18

Tabela 20: Quantidade de deteccoes realizadas pelo DOF nas bases reais

Covertype Electricity =~ PokerHand
Detecgoes 280 26 709

45 ECDD

451 Otimizando Parametros

Originalmente no ECDD, seus autores disponibilizam trés tipos de parametrizacao:
a quantidade média de alarmes falsos por instancias (ARL,); o lambda (), que representa
0s pesos que serao atribuidos para as instancias mais recentes em relagdo as mais antigas,

influenciando nas detecgoes; e o limiar de alerta (w), que fard o método entrar em estado
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de alerta (criando um classificador alternativo) quando houver os primeiros sinais de

mudanca na distribuicao.

Entretanto, calcular os possiveis valores para o ARL, enquanto o ECDD esta
ativo é bastante custoso, aumentando consideravelmente seu tempo de execugao. Como
solugao, seus autores calcularam antecipadamente estes valores, considerando que A=0.2.
Assim, utilizaremos como parametros somente os ARL, ja calculados (100, 400 e 1000),
considerando A = 0.2, e w. Como no artigo do ECDD nenhum valor padrao foi definido

para os parametros, para fins experimentais utilizamos ARL, = 100 e w = 0,5.

Para as bases com mudancas abruptas, foram selecionados pelo AG ARL, = 400 e
w = 0,25. Com o aumento do ARL,, o ECDD passa a ser menos sensivel as detecg¢des, ao
contrario do que aconteceu com todos os outros métodos analisados até entdo. Com os
novos parametros, o ECDD foi beneficiado em todas as bases, obtendo o maior aumento com
a LED (17,75%) e o menor na Stagger (0,07%). A quantidade excessiva de alarmes falsos,
quando utilizado o ARL, = 100, ao que tudo indica estava prejudicando o desempenho do

método com as constantes intervengoes no classificador base.

Nas bases com mudancas graduais rapidas, os parametros definidos foram ARL, =
400 e w = 0,38. Novamente foi na base LED onde o ECDD obteve o maior aumento de
precisao (17,52%), enquanto Stagger foi a tinica onde o ECDD teve perda de rendimento
(0,04%). De todas as bases, Stagger é a mais tolerante aos falsos positivos em fungao de
sua rapida convergéncia, ou seja, o classificador base consegue se recuperar facilmente
das deteccoes incorretas acusadas pelo ECDD. Por esse motivo, neste caso, as vantagens
oferecidas pela maior sensibilidade — como a detec¢ao mais rapida das mudancas — acaba

influenciando mais na precisao do que as desvantagens.

Com as mudancas graduais lentas, os valores encontrados foram ARL, = 400 e w
— 0,35. E possivel observar que em todos os tipos de mudancas analisadas até o momento,
w vem sofrendo uma redugao. Na teoria, isso significa que o ECDD entrard em estado de
alerta mais cedo e, caso a mudanca se confirme, o classificador alternativo estara com
mais instancias treinadas da nova distribui¢ao (melhorando sua eficiéncia). Entretanto,
quanto mais cedo o ECDD entrar em estado de alerta, maior é o risco de o classificador
alternativo incluir no seu treinamento instancias da distribui¢do antiga, sobretudo nos casos
de mudancas graduais. Mantendo os padroes anteriores, o0 DoF com 0s novos parametros
foi mais beneficiado na base LED, com um aumento de 17,09%. J4 na base Stagger, apesar

de também ter tido sua performance melhorada, o DoF obteve um aumento de somente

0,89%.

Por fim, nas bases reais, os parametros selecionados foram ARL, = 400 e w = 0,34.
Com os novos valores, o DoF na base PokerHand foi o mais beneficiada, com um aumento
de performance de 3,22%. Com o ARL, = 100, nesta mesma base, o DoF detectou uma

quantidade bem superior de mudangas na distribuigao (1821 detecgoes), enquanto com o
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novo valor apenas uma tinica mudanga foi acusada. Essa provavelmente é a principal causa

na melhora do desempenho do método. Nas outras bases houve melhoras no desempenho
do DoF de 0,72% (Electricity) e 0,71% (Covertype).

Tabela 21: Precisao do ECDD com 95% de confianga (parametros padroes)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 61,65+0,31 61,53+0,33 60,62+0,25 -
Hyperplane 70,88+0,41 70,59+0,40 68,8340,41 -
LED 49,02+0,17 48,994+0,16 48,86+0,13 -
Mixed 81,9640,48 81,0440,46 76,46+0,37 -
RandomRBF  44,06+0,20 44,0540,20 44,014+0,18 -
SEA 75,19+0,47 75,17+0,47 74,95+0,43 -
Sine 85,3040,43 84,434+0,38 79,90+0,37 -
Stagger 99,14+0,10 97,91+0,11 93,56+0,11 -
Waveform 65,62+0,45 65,254+0,43 63,60+0,39 -
Covertype - - - 88,74
Electricity - - - 86,72
PokerHand - - - 46,84
Média 70,31 69,88 67,87 74,10

Tabela 22: Precisao do ECDD com 95% de confianga (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 71,30+0,28 71,10+0,28 69,94+0,28 -
Hyperplane 83,32+0,33 83,09+0,31 81,54+0,33 -
LED 66,77+0,44 66,51+0,46 65,95+0,43 -
Mixed 89,01+0,25 88,12+0,20 84,06+0,23 -
RandomRBF  48,60+0,34 48,61+0,35 48,60+0,34 -
SEA 84,32+0,26 84,34+0,25 84,08+0,28 -
Sine 89,62+0,29 88,78+0,28 85,25+0,26 -
Stagger 99,21+0,09 97,87+0,12 94,45+0,15 -
Waveform 77,63+0,33 77,08+0,32 76,0240,32 -
Covertype - - - 89,45
Electricity - - - 87,44
PokerHand - - - 50,06
Média 78,86 78,39 76,65 75,65

452 Precisao

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 22, dentre as bases artificias,

0 ECDD obteve os melhores e os piores desempenhos com as bases Stagger e RandomRBF,

respectivamente. J& nas bases reais, os melhores resultados foram alcancados na Covertype e

Electricity. Um fator curioso é que com a base RandomRBF o ECDD manteve praticamente

a mesma, precisao nos trés tipos de mudangas. Como a sua precisdo é sempre baixa nessa

base, nos momentos de transicao de contexto, independente da quantidade de instancias

que sejam necessarias, sua média de acertos e erros continuard baixa e seguindo o mesmo

padrao de outros momentos. Dessa forma, o tipo de mudanca ndo exerce muita influéncia

no desempenho do método.
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453 Tempo de Execucao

A Tabela 23 mostra os tempos, em segundos, utilizados pelo ECDD e pelo NB nas
diferentes bases de dados. Com LED e Waveform, foram constatados os piores resultados do
ECDD nas bases artificiais. Por outro lado, com as bases Mixed, SEA, Sine e Stagger, o seu
tempo de execucao foi relativamente baixo. Por fim, nas bases reais, o melhor desempenho
alcancado pelo ECDD foi na Electricity, com 2,56s, muito superior ao Covertype e ao
Pokerhand, com 103,49s e 100,34s, respectivamente. O fato da mudanca ser abrupta,
gradual rapida ou gradual lenta nao influenciou muito nos tempos. Essa informagao pode
ser constatada observando a pouca variacao dos resultados dos métodos nos diferentes

Casos.

Tabela 23: Tempo de execu¢ao do ECDD com 95% de confianca (parametros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 0,5440,02 0,5240,02 0,53+0,02 -
Hyperplane 0,48+0,02 0,47+0,02 0,51+0,02 -
LED 1,10+0,03 1,10£0,03 1,09+0,03 -
Mixed 0,3240,02 0,31+0,02 0,32+0,02 -
RandomRBF  0,6040,03 0,6140,02 0,61+0,02 -
SEA 0,3140,02 0,32+0,02 0,30+0,02 -
Sine 0,33+0,02 0,3340,02 0,3440,02 -
Stagger 0,3240,02 0,33+0,02 0,33+0,02 -
Waveform 0,84+0,03 0,8140,03 0,82+0,03 -
Covertype - - - 103,49
Electricity - - - 2,56
PokerHand - - - 100,34
Média 0,54 0,53 0,54 68,80

454 Memobria

A partir dos resultados apresentados na Tabela 24, nas bases reais, LED foi
a que mais demandou memoria do ECDD, seguida por Waveform e RandomRBF. Em
contrapartida, o ECDD foi mais eficientes nas bases SEA, Stagger e Sine, respectivamente.
Nas reais, o ECDD gastou a maior e a menor quantidade de memoria nas bases Covertype
e Electricity, respectivamente. Como observado no tempo de execuc¢ao, o consumo da
memoéria pelo ECDD parece nao ter relagao com os tipos das mudancas. Os fatores que
mais devem contribuir para o aumento desses valores sao as quantidades de atributos e

classes das bases de dados.

455 Precisdao na Deteccao das Mudancas e Alarmes Falsos

Uma das coisas que mais chamam atencao na Tabela 25 é a quantidade de alarmes
falsos. Apesar dos novos parametros terem reduzido o nivel de sensibilidade do ECDD,
ainda assim esse nivel continua relativamente alto. Esse é principal motivo que fez com que

quase todas as mudangas fossem detectadas. RandomRBF foi a tinica base que nao teve
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Tabela 24: Uso de meméria do ECDD em Bytes por hora com 95% de confianga (pardmetros

ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 2,85+0,11 2,76+0,10 2,80+0,10 -
Hyperplane 2,20£0,09 2,114+0,09 2,3240,09 -
LED 12,01+0,31 11,98+0,32 11,85+0,30 -
Mixed 1,0040,06 0,9740,06 0,98+0,06 -
RandomRBF  3,3140,16 3,28+0,13 3,33+0,12 -
SEA 0,91£0,06 0,9140,05 0,88+0,06 -
Sine 1,0240,06 1,044+0,06 1,07+0,07 -
Stagger 0,92+0,05 0,96+0,06 0,98+0,06 -
Waveform 6,12+0,17 5,90+0,23 6,00+0,17 -
Covertype - - - 1399,27
Electricity - - - 9,76
PokerHand - - - 596,38
Média 3,37 3,32 3,36 668,47

nenhuma das suas mudancas detectadas e, consequentemente, foi aonde o ECDD apresentou
o menor numero de falsos positivos. Ja com a base Hyperplane, o ECDD detectou o maior
numero de falsos positivos, porém, aumentou sua eficiéncia na identificagdo das mudancas.
Nas bases reais (Tabela 26), o ECDD detectou o maior niimero de mudangas na Covertype
(1446), enquanto na PokerHand apenas uma (1) foi indicada. Nesta ultima, por sinal, foi
apresentada uma reducao significativa na quantidade de detec¢des com os novos parametros,

contribuindo para a sua melhora de desempenho.

46 EDDM

4.6.1 Otimizando Parametros

No EDDM é possivel parametrizar trés caracteristicas: a quantidade minima de erros
(m) para que o EDDM comece a detectar possiveis mudancas; o «, que determinard quando
o método entrard em estado de alerta; e o 3, responsavel por consumar a mudanca de

conceito. Durante seus experimentos, os autores utilizaram m = 30, a = 0,95, e 5 = 0,90.

Utilizando o AG para selecionar os melhores parametros para as bases com mudancas
abruptas, os valores foram m = 174, a = 0,90, e § = 0.87. Com a reducao dos valores de
«a e 3, 0 EDDM passa a ser menos sensivel as detecgoes. Com essas alteragoes, o EDDM foi
mais beneficiado na base RandomRBF, com um ganho de 0,88%. O fato da RandomRBF
ser uma base de dificil convergéncia para o classificador faz com que muitos erros sejam
cometidos. Dessa forma, com os constantes erros, o EDDM fica com uma falsa impressao
de que uma mudanca esta ocorrendo, gerando muitos falsos positivos. Com isso, a reducao
da sensibilidade beneficia diretamente essa base, que tem a menor precisao. Ja na base
Hyperplane foi aonde o EDDM sofreu a maior queda, com uma reducao de 0,64% no seu

desempenho.
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Tabela 25: Posicao média das detecgoes, falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN) do
ECDD com as bases artificiais

PM1 PM2 PM3 PM4 FP

Agrawal g 2026.25 4140.50 6129.00 8082.00 523
Agrawalgr 2083.00 4230.50 6190.50 8134.75 526
Agrawalgr, 2221.25 4310.50 6367.50 8239.50 457
Hyperplane 4 2034.00 4030.50 6031.75 8024.25 608

Hyperplanegr 2057.75 4168.00 6085.50 8092.50 580
Hyperplanecg, 2187.25 4297.75 6208.75 8147.75 561

LED 4 2350.75 4159.00 6144.25 8276.00 169
LEDgr 2395.75  4479.50 6420.75 8373.50 165
LEDgrL 2766.25 4904.50 7058.75 8921.75 126
Mixed 2 2013.00 4013.00 6013.00 8013.00 437
Mixedgr 2855.75  4873.50 6449.75 8579.75 319
Mixedegr, 3204.75 5163.00 7468.00 FN 241
RandomRBF 4 FN FN FN FN 34
RandomRBFgr FN FN FN FN 35
RandomRBF¢ar, FN FN FN FN 42
SEA 4 2217.50 4234.50 6143.75 8202.25 395
SEAGgr 2267.00 4243.00 6161.75 8292.75 390
SEAqgL 2354.25  4229.25 6214.00 8313.50 404
Sine 4 2010.25 4011.50 6013.75 8014.25 588
Sinegr 3044.75 4442.00 6203.00 8583.75 429
Sinegr 3219.00 4172.00 7300.50 FN 327
Stagger a 2010.00 4010.00 6010.00 8004.25 13
Staggergr 3180.75 5516.50 6474.00 FN 134
Staggercr, 2503.75 4796.50 6915.75 FN 232
Waveform 4 2031.00 4019.75 6041.25 8160.75 618
Waveformgr 2272.50 4238.25 6214.75 8295.00 567
Waveformeay, 2300.25 4388.25 6251.50 8418.00 527

Tabela 26: Quantidade de detecgoes realizadas pelo ECDD nas bases reais

Covertype Electricity PokerHand
Deteccoes 1446 113 1

Para as bases graduais rapidas, os parametros definidos foram: m = 180, a = 0,89,
e # = 0,87. Novamente a sensibilidade foi reduzida em relagao aos parametros padroes,
com a diminui¢do dos valores de v e 5. O aumento de m também influencia nas detecgoes
e nos alarmes falsos: quanto maior esse niimero, maior o intervalo minimo entre uma
deteccao e outra e, consequentemente, menos deteccoes. Um m grande é particularmente
interessante em bases graduais, pois reduz a quantidade de detecc¢oes repetidas nos periodos
de transicao. Com o ajuste dos parametros, o EDDM foi mais beneficiada, novamente, na
RandomRBF, com um ganho de 0,89%. Na Hyperplane o EDDM também teve a maior
queda (0,68%). Com a redugao da sensibilidade, as mudangas do Hyperplane passaram a

ser detectadas com um atraso muito maior, influenciando diretamente no seu desempenho.

Com as bases graduais lentas, foram encontrados pelo AG os seguintes parametros:
m = 156, a = 0,90, e = 0,87. Mantendo o mesmo padrao dos outros casos, esses valores
diminuem a sensibilidade e reduzem a quantidade de alarmes falsos do EDDM. Novamente,
com 0Ss novos pardmetros o EDDM teve o maior aumento com a RandomRBF: 0,95%.

J& na base Stagger obteve a maior queda, com uma reducao de 0,36% na sua precisao.
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Enquanto nos outros casos a reducao da sensibilidade pareceu nao ter muita influéncia na
Stagger, com um periodo de transicao maior foi diferente. A forma mais sutil de realizar

as mudancas aumentou os casos de falsos negativos no EDDM, reduzindo sua precisao.

Finalmente, nas bases reais, os parametros utilizados foram m = 43, a = 0,94, e
£ = 0,92. Com esses valores, apesar do método entrar em estado de alerta mais tarde,
as deteccoes necessitarao de um quantidade um pouco menor de instancias para ocorrer
quando comparado ao EDDM com parametros padroes. Com esse pequeno aumento na
sensibilidade, o desempenho do EDDM nas bases Electricity e PokerHand foi reduzido em
0,10% e 0,06%, respectivamente. Em contrapartida, seu desempenho cresceu na Covertype,

com um aumento de 0,39%.

Tabela 27: Precisao do EDDM com 95% de confianga (pardmetros padroes)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 71,07+0,38 71,2240,34 70,37+0,39 -
Hyperplane 83,8640,28 83,8640,28 82,4140,31 -
LED 67,31£0,31 67,30£0,30 67,15+0,33 -
Mixed 88,86+0,28 88,93+0,22 85,18+0,23 -
RandomRBF  48,5440,39 48,56+0,39 48,47+0,41 -
SEA 84,84+0,25 84,81+0,25 84,74+0,26 -
Sine 89,54+0,37 89,36+0,28 86,10+0,25 -
Stagger 98,52+0,05 98,31+0,06 95,08+0,15 -
Waveform 77,05+0,35 76,924+0,34 75,9440,36 -
Covertype - - - 85,01
Electricity - - - 85,74
PokerHand - - - 50,07
Média 78,84 78,81 77,27 73,61

Tabela 28: Precisao do EDDM com 95% de confianga (parametros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 71,5940,35 71,624+0,33 71,234+0,32 -
Hyperplane 83,2240,35 83,184+0,34 82,0740,38 -
LED 67,63£0,30 67,57£0,29 67,49+0,31 -
Mixed 88,83+0,26 88,80+0,21 85,02+0,21 -
RandomRBF  49,424+0,38 49,45+0,39 49,4240,40 -
SEA 85,19+0,30 85,17+0,29 85,01+0,28 -
Sine 89,49+0,37 89,23+0,32 86,17+0,25 -
Stagger 98,52+0,05 98,32+0,06 94,72+0,13 -
Waveform 77,184+0,37 77,07+0,34 75,914+0,37 -
Covertype - - - 85,40
Electricity - - - 85,64
PokerHand - - - 50,01
Média 79,01 78,93 77,45 73,68

4.6.2 Precisao

A Tabela 28 mostra as precisoes alcangadas pelo EDDM nas diferentes bases de
dados. Nas artificiais, o pior desempenho geral do EDDM foi na base RandomRBF, enquanto
na Stagger alcangou seu melhor resultado. Ja nas reais, o EDDM obteve o melhor e o pior

rendimento com as bases Electricity e PokerHand, respectivamente.
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4.6.3 Tempo de Execucao

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 29, RandomRBF foi a base
artificial que o EDDM precisou de mais tempo, enquanto na SEA ele foi o mais rdapido. Com
a reducao da sensibilidade, foi perceptivel uma reducao geral no tempo de execu¢ao. Com
a reducao na quantidade de detecgoes, menor sera a quantidade de vezes que o método
entrard em estado de alerta e, consequentemente, mais rapido serd o processo. Nas bases
reais, Covertype e PokerHand foram as que demandaram mais tempo do EDDM. Ja na

Electricity, o EDDM precisou de apenas 2,17s.

Tabela 29: Tempo de execu¢ao do EDDM com 95% de confianca (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 0,51+£0,02 0,50+0,03 0,5140,03 -
Hyperplane 0,40£0,02 0,40£0,02 0,4240,02 -
LED 1,034+0,03 1,0140,03 1,03+0,03 -
Mixed 0,2840,02 0,27+0,02 0,28+0,02 -
RandomRBF  0,52+0,02 0,50+0,02 0,52+0,02 -
SEA 0,25+0,02 0,25+0,01 0,25+0,02 -
Sine 0,29+0,02 0,28+0,02 0,28+0,02 -
Stagger 0,26+0,02 0,26+0,01 0,27+0,02 -
Waveform 0,71+£0,03 0,69+0,03 0,7040,03 -
Covertype - - - 99,79
Electricity - - - 2,17
PokerHand - - - 99,16
Média 0,47 0,46 0,47 67,02

4.6.4 Memobria

Seguindo um padrao semelhante aos resultados apresentados do tempo de execucao,
a Tabela 30 mostra a quantidade de memoéria utilizada pelo EDDM. RandomRBF foi a
base artificial que o EDDM mais utilizou memoria, enquanto na SEA foi onde ele mais

economizou.

A reducao da sensibilidade também foi benéfica a quantidade de memoria utilizada.
Menos detecgoes significa menos classificadores sendo treinados em paralelo nos estados
de alerta. Ja nas bases reais, o EDDM precisou de mais memoéria na Covertype e menos

com a Electricity.

4.6.5 Precisdao na Deteccao das Mudancas e Alarmes Falsos

Observando os valores da Tabela 31, é possivel constatar que o EDDM detectou o
maior numero de falsos positivos na base Hyperplane. J& a RandomRBF foi a tinica que o
EDDM néo detectou falsos positivos. Em contrapartida, foi identificado também um grande

numero de falsos negativos.

Comparando com os resultados apresentados nos parametros padroes, um dos

motivos que levaram o EDDM na base RandomRBF ter um ganho consideravel na precisao
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Tabela 30: Uso de meméria do EDDM em Bytes por hora com 95% de confianga (pardme-
tros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 2,4140,11 2,314+0,13 2,42+0,12 -
Hyperplane 1,5140,07 1,4740,08 1,57+0,08 -
LED 10,5040,32 10,06+0,26 10,4540,30 -
Mixed 0,76+0,05 0,73+0,05 0,74%0,04 -
RandomRBF  2,50£0,11 2,3540,09 2,4840,10 -
SEA 0,6440,04 0,6140,04 0,63+0,04 -
Sine 0,7840,05 0,7440,05 0,7440,05 -
Stagger 0,6740,04 0,6740,04 0,69+0,05 -
Waveform 4,48+0,19 4,16+0,18 4,41+0,19 -
Covertype - - - 1283,55
Electricity - - - 7,16
PokerHand - - - 574,10
Média 2,69 2,57 2,68 621,60

com os parametros ajustados foi a quantidade de falsos positivos. Como dito anteriormente,
falsos positivos em bases de dificil convergéncia tendem a ter um grande impacto negativo
no resultado final. Com o ajuste dos parametros, apesar do aumento de falsos positivos, a
reducao dos falsos negativos acabou tendo um impacto maior na precisao. Por fim, nas
bases reais, o EDDM detectou um maior nimero de mudancas na Covertype, enquanto na

PokerHand ele foi mais estdvel.

47 PL

4.7.1 Otimizando Parametros

Basicamente o PL conta com dois tipos de parametrizagdao: o tamanho da janela
(w) que o classificador reativo terd; e o limiar (6), responsavel por definir quando uma
mudanca de conceito acontecera. Originalmente, para esses parametros, os autores utilizam
diversos valores. Para fins experimentais selecionamos w = 12 e § = 0,2 — que foram um

dos valores utilizados pelos seus autores — para usar como padrao.

Nas bases artificiais com mudancas abruptas, os valores selecionados pelo AG foram
w =66 e # =0,13. Comparando com os valores utilizados por padrao, apesar da diminuicao
do @, com o aumento de w a deteccio necessitara de mais sequéncias de acertos e erros para
ocorrer. Isso acontece porque 6 é proporcional ao tamanho de w e, para que a comparacao
seja feita de maneira adequada, os valores devem ser analisados conjuntamente. Com a
reducao da sensibilidade, o PL na base LED foi o mais beneficiado, com um ganho de
12,16% na precisao. J4 na Stagger, unico caso com queda de desempenho, o PL sofreu uma
reducao de 0,74%.

Utilizando as bases com mudancas graduais rapidas, os parametros definidos foram:

w = 67 e § = 0,16. Com o aumento no # e o w sendo praticamente o mesmo, quando
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Tabela 31: Posicao média das detecgoes, falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN) do
EDDM com as bases artificiais

PM1 PM2 PM3 PM4 FP

Agrawaly 2207.50 FN FN FN 12
Agrawalgr 2222.00 FN FN FN 8

Agrawalgr, 2192.25 FN FN FN 13
Hyperplane 4 2201.75 4146.00 6168.75 8228.00 230

Hyperplanegr 2202.00 4150.50 6201.25 8242.00 201
Hyperplanecg, 2159.50 4293.25 6394.00 8293.50 175

LEDA FN 4440.25 6301.75 FN 10
LED¢gr FN 4437.25  6320.25 FN 9
LEDgrL FN 4453.50  6386.58 FN 11
Mixed 4 2068.50 4063.75 6063.50 8065.50 53
Mixedgr 2082.50 4064.75 6062.75 8063.50 26
Mixedgr 2868.25 4617.43  6476.00 FN 53
RandomRBF 4 FN FN FN 8686.36 0
RandomRBFgr FN FN FN 8520.97 0
RandomRBF¢y, FN 4655.76  7088.75 8797.19 0
SEA 4 3141.76  4654.12 6303.00 8822.50 30
SEAcr 3170.26  4617.25 6433.00 8918.00 22
SEAqr FN 4629.50  6404.00 FN 39
Sine 4 2039.75 4046.75 6095.25 8107.50 153
Sinegr 2156.84 4063.00 6136.75 8134.50 89
Sinegr, 2767.50 FN 6155.00 8084.29 86
Stagger 4 2042.00 4055.00 6039.75 8042.50 0
Staggergr 2038.75 4035.50 6017.00 8009.46 4
Staggercr 3029.25  4568.00 FN 8096.18 88
Waveform 4 2150.50 4111.75 6633.25 FN 127
Waveformegr 2182.50 4110.25 6707.25 FN 108
Waveformegr 2336.25  4240.25 FN FN 73

Tabela 32: Quantidade de detecgoes realizadas pelo EDDM nas bases reais

Covertype Electricity PokerHand
Deteccoes 1392 109 10

comparado aos valores utilizados nas bases abruptas, o EDDM tende a ter um aumento na
sensibilidade. Novamente o PL na base LED teve o maior aumento na precisao (12,83%)
e na Stagger perda de 0,39%. Com os parametros ajustados, apesar das mudancas de
conceito levarem mais instancias para serem detectadas, os falsos positivos foram reduzidos
consideravelmente. Dessa forma, as bases mais dificeis — na qual os classificadores necessitam
de varias instancias para se recuperarem dos falsos positivos — tiveram os maiores aumentos,
como ¢é o caso da LED e RandomRBF.

Para os casos com mudancas graduais lentas, os valores dos parametros foram w =
117 e # = 0,14. Assim, o PL fica ainda menos sensivel do que nos casos anteriores. Analisando
as diferencas das precisoes com os parametros padroes e com os pardmetros ajustados, o
mesmo padrao das bases com mudancas abruptas e graduais rapidas permanece: PL com
LED obteve o maior aumento (13,19%) e PL com Stagger foi o tinico com redugao na
precisao (0,34%). Como Stagger é uma base na qual os falsos positivos ndo a prejudicam

tanto por conta da sua rapida recuperacao, um PL mais sensivel é preferivel.

Por fim, com as bases reais, foram definidos w = 68 e # = 0,14, valores semelhantes
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aos das bases abruptas e graduais rapidas. Entretanto, PokerHand foi a tinica base
beneficiada com os novos parametros, com um ganho de 0,34%. Covertype e Electricity

tiveram uma perda de 4,48% e 3,52%, respectivamente.

No geral, os novos valores fizeram com que o PL nas bases reais tivesse uma queda
média de 2,55%. Um dos motivos que levaram a esse baixo rendimento estéd relacionado
com a forma que os parametros finais foram definidos: calculando a média dos parametros
encontrados pelo AG para cada base. Apesar dessa metodologia evitar sobreajuste nas
bases, existe um risco dos valores encontrados serem bastante diferentes uns dos outros.
Assim, o meio termo encontrado pela média pode ndo ser o mais adequado para satisfazer
todos os métodos. Em contrapartida, os experimentos mostraram que essa ¢ uma situacao
que nao acontece com muita frequéncia, sobretudo quando as bases sao agrupadas pelas

caracteristicas.

Tabela 33: Precisao do PL com 95% de confianca (parametros padroes)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 65,1540,37 64,97+0,37 63,811+0,39 -
Hyperplane 79,24+0,54 79,03+0,52 77,27+0,51
LED 56,35+1,41 56,27+1,38 55,36+1,33
Mixed 88,0840,47 87,2940,46 82,7240,37
RandomRBF  36,14+0,39 36,124+0,38 36,01+0,37
SEA 83,5140,45 83,46+0,45 83,301+0,46
Sine 89,86+0,32 89,04+0,33 85,0210,30
Stagger 99,1240,08 98,414+0,08 95,39+0,10
Waveform 75,00£0,45 74,73+0,43 73,23£0,42
Covertype - - -
Electricity - - -
PokerHand - - -
Média 74,72 74,37 72,46

Tabela 34: Precisdo do PL com 95% de confianga (parametros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta

Agrawal 71,79+0,34 72,13£0,32 71,68+0,36
Hyperplane 84,6140,25 84,4740,24 82,87+0,30
LED 68,514+0,48 69,10+0,27 68,55+0,26
Mixed 89,424-0,21 89,0440,19 85,23+0,19
RandomRBF  43,85+0,32 45,2340,32 47,23+0,36
SEA 85,55+0,27 85,03+0,25 84,75+0,23
Sine 89,8940,28 89,47+0,30 86,25+0,30
Stagger 98,38+0,08 98,02+0,09 95,05+0,10
Waveform 78,32+0,34 77,84+0,33 76,451+0,33
Covertype - - -
Electricity - - -
PokerHand - - -
Média 78,92 78,93 77,56

4.7.2 Precisao

Observando os valores apresentados na Tabela 34, nas bases artificiais, o PL obteve

os piores rendimentos com as bases RandomRBF, LED e Agrawal, respectivamente. J&
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em Stagger, Sine e Mixed obteve suas maiores precisoes. Nas bases reais, no PokerHand
o PL teve seu pior resultado. Apesar desta ser uma base mais dificil do que as outras, a
queda de rendimento do PL se deve também a quantidade de falsos positivos detectados,
mesmo depois da reducao da sensibilidade. Nas bases Electricity e Covertype o PL teve

rendimentos préximos, sendo levemente superior na primeira.

4.7.3 Tempo de Execucao

De acordo com a Tabela 35, LED e Waveform foram as bases onde o PL necessitou
de um maior tempo. Ja Stagger, Mixed e Sine foram onde o PL alcancou seus melhores
resultados. Nas bases reais, o PL foi mais rapido e mais lento, respectivamente, na Electricity
e Covertype. Com o0s novos parametros, o PL teve seu tempo aumentado em 100% dos

Casos.

O principal motivo para esses acréscimos esta relacionado com o aumento de w.
Além do classificador reativo passar a armazenar mais instancias, a quantidade de erros
do classificador estavel para que uma mudanca seja detectada também sera maior. Dessa
forma, havera um aumento natural na manipulacdo das estruturas de dados responsaveis

por controlar essas acoes e, como consequéncia, refletird no tempo de execugao.

Tabela 35: Tempo de execu¢ao do PL com 95% de confianga (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 0,89+0,03 0,87+0,03 1,09+£0,03 -
Hyperplane 0,7440,03 0,7440,03 0,9140,03 -
LED 1,95+0,04 1,95+0,04 2,30+0,04 -
Mixed 0,45+0,02 0,46+0,03 0,57+0,03 -
RandomRBF  0,9540,04 0,95+0,03 1,154+0,03 -
SEA 0,40+0,02 0,3940,02 0,50+0,02 -
Sine 0,46+0,03 0,47+0,02 0,57+0,03 -
Stagger 0,39+0,02 0,4140,02 0,5240,02 -
Waveform 1,36+0,04 1,3840,04 1,6340,04 -
Covertype - - - 160,11
Electricity - - - 3,64
PokerHand - - - 116,35
Média 0,84 0,85 1,03 93,37

474 Memobria

Possuindo varias semelhancas com a Tabela 35, a Tabela 36 mostra a quantidade
de memoria utilizada pelo PL nas diferentes bases de dados. No geral, das bases artificiais,
LED foi a que mais demandou memoéria do PL, seguida por Waveform e RandomRBF.
Os casos em que o PL necessitou de menos meméria foi com SEA e Stagger. Ja nas reais,
Electricity e Covertype foram as que exigiram o menor e o maior consumo do PL. Da
mesma forma como aconteceu anteriormente, a mudancga nos parametros fez com que o

consumo de memoria do PL aumentasse, em todos os casos. Novamente, o aumento no
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valor de w é o principal responsavel, pois varias informacoes serdo armazenadas por um

tempo maior.

Tabela 36: Uso de memoria do PL em Bytes por hora com 95% de confianga (pardmetros

ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 7,6140,25 7,6440,23 12,4240,33 -
Hyperplane 5,34+0,18 5,40+0,18 8,8340,26 -
LED 39,84-+0,70 40,64+0,73 59,25+0,87 -
Mixed 2,0340,11 2,1140,14 3,4840,17 .
RandomRBF  8,3440,29 8,48-40,24 12,97+0,33 -
SEA 1,5940,10 1,5740,09 2,7140,12 -
Sine 2,09+0,11 2,15+0,11 3,45+0,15 -
Stagger 1,6940,10 1,7940,10 2,99+0,14 -
Waveform 17,25+0,42 17,75+0,44 27,4140,52 -
Covertype - - - 4067,24
Electricity - - - 21,30
PokerHand - - - 880,01
Média 9,53 9,73 14,83 1656,18

4.7.5 Precisdo na Deteccao das Mudancas e Alarmes Falsos

A Tabela 37 mostra as posi¢oes médias das detecgoes e a quantidade de falsos
positivos negativos do PL. Como destacado anteriormente, quanto menor a quantidade de
falsos positivos, maior a probabilidade de falsos negativos; e quanto mais falsos positivos
mais rapida as detecgoes acontecerao e menor a probabilidade de falsos negativos. Essa
relacao pode ser controlada através da sensibilidade do método, com o objetivo de encontrar

um meio termo.

Para ratificar essas observagoes, Agrawal foi a base com maior nimero de falsos
positivos detectados pelo PL, porém, foi nela também que o PL detectou as mudangas mais
rapidamente. Ja na SEA, onde o PL encontrou a menor quantidade de falsos positivos, foi
também onde ele encontrou a maior quantidade de falsos negativos. Finalmente, nas bases
reais, a quantidade excessiva de deteccoes realizadas pelo PL em PokerHand e Covertype
influenciaram diretamente na queda do seu desempenho quando comparado ao PL com

parametros padroes.

48 STEPD

4.8.1 Otimizando Parametros

Trés caracteristicas sdo passiveis de parametrizacao no STEPD: o tamanho da janela
(w) para que as w instancias mais recentes sejam comparadas com as restantes; o limiar
de alerta (ay,), que funciona para o método como uma suspeita de que uma mudancga esté

prester a acontecer; e o limiar de detec¢ao () que, quando ultrapassado, acusard uma
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Tabela 37: Posicao média das detecgoes, falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN) do
PL com as bases artificiais

PM1 PM?2 PM3 PM4 FP

Agrawala 2037.25 4049.00 6048.00 8056.25 2037
Agrawalgr 2048.75 4054.25 6063.75 8066.25 1330
Agrawalgr, 2078.00 4115.25 6126.50 8144.50 685
Hyperplane 4 2057.75 4056.00 6053.75 8056.00 690

Hyperplanegr 2079.25 4065.25 6062.25 8070.75 477
Hyperplanecgy, 2112.75 4155.00 6117.25 8129.50 333

LEDa 2126.25 4060.25 6056.25 8169.00 170
LED¢gr 2316.00 4094.75  6085.00 FN 17
LED¢r, 2551.54 4244.75 6159.25 FN 2

Mixed a 2041.75 4041.75 6041.75 8040.50 72
Mixedgr 2046.75 4042.25 6044.50 8044.75 31
Mixedgr 2077.75 4070.50 6075.25 8064.25 56

RandomRBF 4 2087.25 4085.50 6110.00 8076.50 1942
RandomRBFgr 2161.00 4155.25 6185.25 8110.75 1132
RandomRBFgr  2319.75 4247.50 6321.25 8280.75 549

SEA 4 FN 4317.30 6111.75 8365.45 5
SEAcr FN FN 6403.95 FN 0
SEAar FN FN 6771.82 FN 0
Sinea 2042.25 4044.25 6044.75 8042.00 57
Sinegr 2045.50 4046.50 6046.50 8045.00 22
Sinecr 2081.50 4093.25 6064.25 8061.75 45
Stagger 4 2054.00 4053.25 6050.00 8053.50 10
Staggergr 2063.25 4057.50 6058.00 8060.50 4
Staggercr 2112.50 4108.00 6101.00 8099.25 24
Waveform 4 2027.75 4036.50 6140.00 8084.25 182
Waveformgr 2026.50 4044.25 6367.37 8193.75 56
Waveformegr, 3302.82 FN FN FN 32

Tabela 38: Quantidade de deteccoes realizadas pelo PL nas bases reais

Covertype Electricity PokerHand
Deteccoes 1269 102 2497

mudanca na distribuicao nos dados. Para fins experimentais, os valores utilizados foram w
= 100, ay, = 0,05 e ag = 0,02.

Nas bases artificiais com mudancas abruptas, a média dos parametros selecionados
pelo AG foram: w = 70, a,, = 0,06 e ag = 0,05. Com esses novos parametros, o STEPD passa
a ser mais sensivel as mudancas. Um dos principais responsaveis pela maior sensibilidade
é 0 ag. O seu aumento faz com que o teste estatistico utilizado para detectar as mudancgas

seja menos rigoroso e, consequentemente, realize mais detecgoes.

Com essas modificagoes o STEPD com a base Hyperplane foi o mais beneficiado,
com um ganho de 0,79%. J4 o STEPD com a LED foi o mais prejudicada, com uma perda
de 5,90%. Uma provavel explicacdo para essa perda estd na quantidade de falsos positivos:
com a troca dos parametros, esse nimero cresceu consideravelmente. Entretanto, das nove

bases abruptas, somente em duas o STEPD teve queda de desempenho.

Para as bases com mudancas graduais rapidas, os parametros definidos foram
w = 153, a,, = 0,07 e ag = 0,05. Neste caso, apesar do aumento de oy — em relagao

aos valores padroes — indicar uma menor rigidez no teste estatistico para deteccao de
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mudancas, o aumento de w fard com que esses testes sejam mais confidveis por conta
da maijor quantidade de instancias sendo analisadas. Em contrapartida, o valor de w
implica diretamente no intervalo minimo entre uma detecgao e outra: quanto maior ele for,
maior sera esse intervalo. Com os novos parametros, o STEPD na base Agrawal foi o mais
beneficiado, com um aumento de 0,49% na precisao. J4 o STEPD com a LED, novamente,

obteve o maior prejuizo, com uma perda de 3,72%.

Com as mudancas graduais lentas, os valores encotrados foram w = 170, a,, =
0,06 € ag = 0,04. E possivel observar que & medida que os intervalos entre as mudancas
vao ficando maiores, maiores também vao sendo os valores de w selecionados pelo AG. De
certa forma, um w grande em situacgoes com longos periodos de mudancga evita disparos
de detecgoes, sobretudo quando a sensibilidade é aumentada. Dos casos analisadas com as
mudancas dos parametros, o que obteve um maior ganho foi o STEPD na base Stagger,

com 1,09%. J& o STEPD com LED foi o mais prejudicado, com uma perda de 2,31%.

Por fim, nas bases reais, os parametros escolhidos foram w = 21, a,, = 0,06 e ay4
= 0,04. Comparando com os valores selecionados com as mudancas graduais lentas, a
reducao de w indica detecgoes de mudangas com menos precisao e em curtos espagos de
tempo. Isso beneficia principalmente o STEPD nas bases Covertype e Electricity, pois estas
possuem uma quantidade razoavel de mudancas. Dessa forma, ambos os casos tiveram um
aumento de 3,50% e 2,99%, respectivamente. J4 o STEPD na PokerHand nao teve a sua

precisao alterada com os novos valores.

Tabela 39: Precisao do STEPD com 95% de confianga (pardmetros padroes)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real

Agrawal 71,90+0,33 71,8140,32 71,204+0,34 -
Hyperplane 82,82+0,39 82,71+0,37 81,40+0,46 -
LED 68,02+0,31 67,78+0,32 66,21+0,34 -
Mixed 89,96+0,20 89,46+0,18 84,68+0,23 -
RandomRBF  49,56+0,39 49,57+0,39 49,54+0,39 -
SEA 84,60+0,24 84,60+0,24 84,60+0,24 -
Sine 90,17+0,35 89,69+0,30 85,31+0,28 -
Stagger 99,14+0,09 98,06+0,08 93,46+0,31 -
Waveform 78,19+0,35 77,784+0,34 76,02+0,33 -
Covertype - - - 82,12
Electricity - - - 81,71
PokerHand - - - 50,07
Média 79,37 79,05 76,94 71,30

4.8.2 Precisao

Analisando os resultados apresentados na Tabela 40, Stagger foi a base artificial
onde o STEPD obteve o melhor desempenho geral. Ja na base RandomRBF o STEPD obteve
os resultados mais baixos. E importante ressaltar que os valores apresentados pelo STEPD

nas bases de dados sdo proporcionais aos seus niveis de dificuldade, motivo pelo qual
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Tabela 40: Precisao do STEPD com 95% de confianga (parametros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 72,56+0,36 72,3040,34 71,2240,34 -
Hyperplane 83,614+0,32 83,06+0,36 81,8740,35 -
LED 62,12+1,22 64,06+0,76 63,90+0,64 -
Mixed 90,14+0,20 89,32+0,17 84,10+0,20 -
RandomRBF  48,48+0,42 48,65+0,42 48,9240,42 -
SEA 85,01+0,23 84,83+0,24 84,711+0,23 -
Sine 90,35+0,34 89,47+0,28 85,16+0,31 -
Stagger 99,19+£0,08 97,93+0,07 94,55+0,18 -
Waveform 78,37+0,34 77,871+0,35 76,2440,34 -
Covertype - - - 85,62
Electricity - - - 84,70
PokerHand - - - 50,07
Média 78,87 78,61 76,74 73,46

algumas delas sempre aparecem com uma precisao baixa. Nas bases reais, a maior média
do STEPD foi obtida em Covertype (85,62%), e a menor em PokerHand (50,07%).

4.8.3 Tempo de Execucao

De acordo com os tempos apresentados na Tabela 41, das bases artificiais, LED
foi a que requisitou maior tempo do STEPD. Por outro lado, com SEA e Stagger o STEPD
obteve os menores tempos, com a primeira apresentando uma pequena vantagem em
relagdo a segunda. A modificagao dos pardmetros nao influenciou muito nos tempos de
execucao do STEPD nas bases artificiais. Essa afirmacao pode ser justificada pelo fato de
que a maior diferenca foi de apenas 0,09%, na base LED Abrupta. J4 nas bases reais, o

maior ganho no tempo foi obtido pelo STEPD através da base Covertype (13,86%).

Tabela 41: Tempo de execugdo do STEPD com 95% de confianga (pardmetros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 0,5440,02 0,60+0,02 0,59£0,03 -
Hyperplane 0,45+0,02 0,50+0,02 0,51+0,02 -
LED 1,06£0,03 1,15+0,04 1,16£0,03 -
Mixed 0,3340,02 0,38+0,02 0,42+0,02 -
RandomRBF  0,56+0,02 0,62+0,02 0,63+0,02 -
SEA 0,30+0,02 0,35+0,02 0,37+0,02 -
Sine 0,3240,02 0,37+0,02 0,39+0,02 -
Stagger 0,30+0,02 0,37+0,02 0,38+0,02 -
Waveform 0,72+0,03 0,77+0,03 0,79+0,03 -
Covertype - - - 102,60
Electricity - - - 2,31
PokerHand - - - 101,30
Média 0,51 0,57 0,58 68,74

48.4 Memobria

Observando os valores da Tabela 42, LED foi a base artificial onde o STEPD teve

o maior consumo de memoria. SEA e Stagger foram as menos custosas para o STEPD,
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respectivamente. Nas bases reais, Covertype e Electricity demandaram o maior e o menor

consumo do STEPD, respectivamente.

Como dito anteriormente, a diferenca nos consumos de memoria entre as bases
artificiais e reais se da, principalmente, pela quantidade de instancias que cada uma
apresenta. A base Electricity, com 45.312 instancias, é a que mais se aproxima das 10.000
instancias das bases artificiais e, como consequéncia, é onde o STEPD apresenta um consumo

mais parecido com o ocorrido nas bases artificiais.

Tabela 42: Uso de memoéria do STEPD em Bytes por hora com 95% de confianca (para-
metros ajustados)

Abrupta Gradual Rapida Gradual Lenta Real
Agrawal 2,63+£0,10 3,31+0,12 3,33+0,15 -
Hyperplane 1,78+0,09 2,384+0,11 2,414+0,11 -
LED 10,62+0,28 13,10+0,52 13,15+0,41 -
Mixed 1,00+0,06 1,37+0,08 1,52+0,09 -
RandomRBF  2,71+0,10 3,59+0,15 3,62+0,14 -
SEA 0,8540,05 1,21+0,07 1,32+0,08 -
Sine 0,96+0,05 1,34+0,07 1,41+£0,08 -
Stagger 0,9040,05 1,28+0,07 1,38+0,07 -
Waveform 4,35+0,14 5,31£0,22 5,46£0,23 -
Covertype - - - 1382,22
Electricity - - - 8,01
PokerHand - - - 573,07
Média 2,87 3,65 3,73 654,43

4.8.5 Precisdao na Deteccao das Mudancas e Alarmes Falsos

A Tabela 43 apresenta as posi¢oes médias das detecgdes de mudangas bem como a
quantidade de falsos positivos e falsos negativos. SEA foi a base onde o STEPD apresentou
a maior quantidade de falsos negativos e a menor quantidade de falsos positivos. Com os
parametros padrdes, nenhuma mudanga e nenhum falso positivo tinham sido detectados.
Com o ajuste, uma mudanca passou a ser detectada no SEA abrupto e gradual rapido.

Para melhorar esse quadro seria necessario utilizar parametros ainda mais sensiveis.

Ja a base LED, mesmo causando o maior niimero de falsos positivos — indicando
uma alta sensibilidade —, nao foi suficiente para o STEPD detectar todas as mudancas.
Finalmente, nas bases reais, o aumento na sensibilidade do STEPD fez com que a quantidade
de detecgoes também aumentasse, nos trés casos. Essa modificagao foi benéfica uma vez
que, nas bases reais, o STEPD obteve um ganho médio de desempenho de 2,16%, como

apresentado na Tabela 40.

4.9 Comparacao entre Otimizacoes

A Tabela 45 mostra a média dos ganhos e perdas dos métodos nos diferentes

tipos de mudancas bem como a média dessas médias. E possivel observar que o ECDD foi,
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Tabela 43: Posicao média das detecgoes, falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN) do
STEPD com as bases artificiais

PM1 PM2 PM3 PM4 FP

Agrawaly 2033.50 4316.36 FN 8232.00 11
Agrawalgr 2057.25 4406.22 6484.67 8302.29 8

Agrawalgr, FN FN FN FN 16
Hyperplane 4 2046.50 4050.00 6062.25 8073.50 145

Hyperplanegr 2074.75 4107.50 6119.25 8096.00 123
Hyperplanecg, 2117.25 4352.50 6419.50 8274.50 121

LED 4 2519.50 4084.25 6096.50 8906.75 390
LED¢gr 2904.57 4155.00 6226.25 FN 248
LEDgrL FN 4275.50  6450.50 FN 191
Mixed 4 2018.25 4018.75 6018.50 8017.00 2

Mixedgr 2017.50 4024.50 6038.75 8024.50 59
Mixedgr 2246.75 4334.00 6290.25 8296.75 206

RandomRBF 4 2471.71 FN 6799.12 8514.84 19
RandomRBFgr  2529.43 FN 6568.95 FN 11

RandomRBF¢1, FN FN FN FN 9
SEA 4 FN FN 6528.65 FN 2
SEAGr FN FN 6694.69 FN 2
SEAqgL FN FN FN FN 0
Sinex 2015.25 4017.00 6022.00 8021.50 4
Sinegr 2034.50 4019.50 6044.00 8043.50 46
Sinegr 2165.75 4478.75 6342.00 8368.75 190
Stagger a 2010.50 4010.75 6010.00 8010.25 0
Staggercr 2174.25 4194.25 6265.75 8260.25 149
Staggercr, 2154.25  4423.75 6087.50 8521.25 233
Waveform 4 2031.00 4030.00 6142.70 FN 8
Waveformar 2055.25  4038.75 FN FN 1
Waveformear, 2953.00 FN FN FN 25

Tabela 44: Quantidade de deteccoes realizadas pelo STEPD nas bases reais

Covertype Electricity PokerHand
Deteccoes 1352 95 1

com grande margem de diferenca, o método mais beneficiado com a otimizacao, obtendo
um ganho geral de 6,85%. Como dito anteriormente, a excessiva quantidade de alarmes
falsos detectadas com os parametros padroes fizeram com que a precisao do método fosse
bastante prejudicada. Com o ajuste dos parametros utilizando o AG, o ECDD passou a ser
menos sensivel e, consequentemente, sua precisdo aumentou. Outra importante observacgao
¢é com relacao as bases reais: o aumento nela foi bastante inferior quando comparado aos
aumentos das bases artificiais. Uma possivel justificativa para esse fato pode ser por conta
da quantidade de mudancas. As bases reais, no geral, apresentam um numero de mudancas
de conceito bem superior as quatro definidas nas bases artificiais. Com isso, um ECDD

bastante sensivel tende a ser melhor aproveitado.

EDDM e STEPD foram os métodos que obtiverem um menor ganho com a otimizacao
dos parametros. No caso do EDDM, é possivel que os parametros definidos por padrao
por seus autores obtenham, de fato, um bom resultado em diferentes situacoes. Ainda
assim o AG obteve uma melhora geral na precisao de 0,14%. J& no STEPD, o principal

responsavel pelas perdas médias do desempenho foram as precisoes discrepantes obtidas
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Tabela 45: Média dos ganhos e perdas das precisdes dos métodos apds a otimizacao dos

parametros
ADWIN DDM DOF ECDD EDDM PL STEPD
Abrupta 0,12 0,45 0,22 8,55 0,16 4,21 -0,50
Gradual Rapida 0,03 0,36 0,04 8,50 0,13 4,56 -0,44
Gradual Lenta 0,16 0,17 0,26 8,79 0,18 5,11 -0,19
Real 2,46 2,19 5,05 1,55 0,08 -2,55 2,16
m 0,69 0,79 1,39 6,85 0,14 2,83 0,26

especificamente pelas bases RandomRBF e LED, puxando a média para baixo. Se as
precisoes obtidas nas 30 bases selecionadas forem analisadas individualmente, é possivel

identificar ganho em 19 delas.

Por fim, observando as médias gerais da Tabela 45, é possivel destacar o bom
desempenho do AG na otimizacao dos parametros dos métodos de deteccao de mudancas.
Dessa forma, afirmamos que o seu uso pode ser uma boa alternativa para solucao de

problemas desta natureza.

4.10 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu a metodologia utilizada para os experimentos e as respec-
tivas configuragoes dos métodos e bases de dados; comparou os resultados apresentados
pelos métodos com parametros definidos por padrao e pardmetros ajustados; e, por fim,
discutiu de forma empirica os resultados dos métodos em termos de precisao, tempo de

execugao, uso de memoria, posicao média de deteccao, falsos positivos, e falsos negativos.

O Capitulo 5 faz uma analise comparativa de forma empirica e estatistica entre os

métodos, de acordo com os seus respectivos resultados.
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5 Comparacao Empirica e Estatistica

Este capitulo apresenta uma analise comparativa, predominantemente empirica,
dos resultados apresentados pelos diferentes métodos de deteccao de mudanca. As carac-
teristicas aqui analisadas sao a precisao de cada método, os tempos de execucao, e os

respectivos consumos de memoria.

De acordo com as recomendagoes apresentadas em (DEMSAR, 2006), os resultados
foram comparados estatisticamente por meio do teste de Friedman. Para esse teste, a
hipétese nula indica que todos os métodos sao estatisticamente equivalentes. Caso seja
rejeitada, a hipdtese alternativa diz que existe diferenca estatistica em um ou mais métodos,
mas nao especifica em quais. Para realizar essa tarefa, o uso de um pos-teste é recomendado.
Como a intencao é comparar todos os métodos entre si, em pares, optamos pela utilizacao

do Nemenyi.

5.1 Precisao

De acordo com a Tabela 46, nas bases com mudancas abruptas, DDM foi o método
com melhor precisao média, seguido pelo ADWIN e EDDM. Ja o que obteve a pior precisao
foi o DoF. Um dos principais motivos para a baixa precisao do DoF esta associado com a
grande quantidade de falsos negativos bem como o seu alto tempo médio na deteccao das

mudancas.

J& nas bases com mudancas graduais rapidas, DDM continua sendo o método com
melhor precisao média. Apesar de nao obter as maiores médias em todas as bases, DDM
apresenta uma regularidade que sustenta a sua lideranca. Além disso, suas detecgoes de
mudancas sao realizadas rapidamente, com quantidade aceitavel de falsos negativos e
positivos. O método que obteve a pior precisao média foi novamente o DoF, com uma

diferenca de 2,48% para o DDM.

No caso das bases com mudangas graduais lentas, PL foi o método com melhor
desempenho, porém, com uma superioridade de apenas 0,02% para o DDM, que foi o
segundo colocado. Comparando ambos, é possivel observar que o PL, apesar de apresentar
uma quantidade maior de falsos positivos, consegue detectar as mudangas graduais lentas de

forma mais rapida que o DDM. Esse deve ser o principal motivo para sua ligeira vantagem.

Por outro lado, DoF, juntamente com ECDD, obtiveram as piores precisoes médias.
De todos os métodos, ECDD foi o que apresentou a maior quantidade de falsos positivos.
Essa caracteristica prejudicou o seu desempenho nas bases artificiais, fazendo dele o

segundo método com pior precisao.



Capitulo 5. Comparacio Empirica e Estatistica 72

Tabela 46: Precisao média dos métodos em porcentagem (%) com 95% de confianga nas
bases artificiais

NB ADWIN DDM DOF ECDD EDDM PL STEPD
Agrawala 67,67+£0,38 73,04+0,31 72,88+0,31 71,34+0,35 71,30+0,28 71,59+0,35 71,79+0,34 72,56+0,36
Hypa 73,22+0,50 83,69+0,30 84,04£0,31 79,47+0,71 83,32+0,33 83,22+0,35 84,61+0,25 83,61+0,32
LED 4 62,53+0,23 68,10+0,25 69,01£0,26 68,01+0,27 66,77+0,44 67,63+£0,30 68,51+0,48 62,12+1,22
Mixed 4 64,35+0,12 89,55+0,21 89,96+0,23 84,77+1,52 89,01+0,25 88,83+£0,26 89,42+0,21 90,1440,20
RBF 4 49,64+0,39 48,69+0,35 48,924+0,37 48,10£0,37 48,60+0,34 49,4240,38 43,85+0,32 48,48+0,42
SEA 4 84,60+0,24 84,73+0,23 85,56+£0,24 84,96+0,25 84,32+0,26 85,19£0,30 85,55+0,27 85,01+0,23
Sine 4 64,10+0,22 89,86+0,36 89,83+0,40 86,25+0,96 89,624+0,29 89,49+0,37 89,89+0,28 90,3540,34
Stagger 4 76,62+0,11 98,65+0,10 99,22+0,08 97,30+0,38 99,21+0,09 98,52+0,05 98,38+0,08 99,1940,08
Wave 4 68,69+0,30 78,0840,35 78,10+£0,40 75,75+0,47 77,63+0,33 77,18+0,37 78,32+0,34 78,3740,34
s 67,94 79,38 79,72 77,33 78,86 79,01 78,92 78,87
Agrawalgr  67,66+0,38 72,82+0,31 72,84+0,31 70,96+0,42 71,10£0,28 71,62+0,33 72,13£0,32 72,30+0,34
Hypcr 73,23£0,50 83,35+0,34 83,97£0,30 79,45+0,68 83,09+0,31 83,18+0,34 84,47+0,24 83,06+0,36
LEDgr 62,54+0,23 67,9840,24 68,72+0,25 67,75+0,39 66,51+0,46 67,57+£0,29 69,10+0,27 64,064-0,76
Mixedgr 64,39+0,12 88,97+0,19 89,46+0,17 84,22+1,94 88,12+0,20 88,80£0,21 89,04+0,19 89,32+0,17
RBF¢r 49,64+0,39 48,72+0,35 48,814+0,36 48,22+0,34 48,61+0,35 49,4540,39 45,23+0,32 48,65+0,42
SEAgr 84,60+0,24 84,724+0,23 85,47£0,24 84,88+0,26 84,34+0,25 85,17£0,29 85,03+0,25 84,83+0,24
Sinegr 64,14+0,22 89,334+0,34 89,62+0,30 86,58+0,95 88,784+0,28 89,23+0,32 89,47+0,30 89,4740,28

Staggergr ~ 76,64+0,11 98,1040,08 97,9840,09 94,71+0,86 97,87+0,12 98,3240,06 98,0240,09 97,93-0,07
Wavec g 68,68+0,30 77,66-£0,33 77,85+0,37 75,63+0,45 77,0840,32 77,07+0,34 77,84+0,33 77,87+0,35

m 67,95 79,07 79,41 76,93 78,39 78,93 78,93 78,61
Agrawalgr,  67,62+0,38 71,8440,32 71,6240,33 70,8240,38 69,9440,28 71,23+0,32 71,68-+0,36 71,22:0,34
Hyper 73,19+0,50 82,05+0,35 82,16+0,38 79,34+0,66 81,54+0,33 82,07+0,38 82,8740,30 81,87+0,35
LED¢r 62,51+0,23 67,47+0,25 67,93+0,27 66,94+0,40 65,95+0,43 67,4940,31 68,5540,26 63,90+0,64
Mixedgr, ~ 64,314+0,11 84,6940,22 84,8340,20 83,3241,14 84,06-0,23 85,0240,21 85,23+0,19 84,10-0,20
RBFqL 49,60-0,40 48,75-0,39 49,04+0,35 47,98+0,36 48,60+0,34 49,42+0,40 47,2340,36 48,9240,42
SEAcr 84,60+£0,24 84,69+0,23 85,13+0,26 84,89+0,25 84,08+0,28 85,014+0,28 84,7540,23 84,7140,23
Sinegr, 64,14+0,22 85,57+0,26 86,16+0,30 85,03+0,81 85,2540,26 86,1740,25 86,2540,30 85,16+0,31
Staggercr  76,6240,11 94,3340,16 94,76:0,12 87,080,19 94,45:0,15 94,72+0,13 95,05+0,10 94,55+0,18
Wavegr, 68,57+0,30 76,15+0,34 76,21+0,34 74,354+0,43 76,0240,32 75,9140,37 76,4540,33 76,24-+0,34
m 67,91 77,28 77,54 75,53 76,65 77,45 77,56 76,74
Cov 67,01 86,20 89,13 79,25 89,45 85,40 83,77 85,62
Elec 76,19 84,96 86,74 80,38 87,44 85,64 84,32 84,70
Poker 50,07 50,07 49,97 47,99 50,06 50,01 46,62 50,07
1 64,42 73,74 75,28 69,21 75,65 73,68 71,57 73,46
Rank 6,97 3,67 2,27 6,37 5,40 3,97 3,32 4,05

Nas bases reais, a alta sensibilidade do ECDD fez dele o melhor método. Diferente
das bases artificiais — na qual apenas quatro mudancas de conceito acontecem em 10.000
instancias — nas bases reais, sobretudo na Covertype e Electricity, esse nimero é bem
maior. Assim, o ECDD alcanca as melhores médias. Em contrapartida, DoF continua sendo

o método com as piores precisoes em quase todas as bases testadas.

Para ter uma visao mais apropriada das diferencas entre os métodos foi executado
o teste de Friedman, cuja hipotese nula diria que todos os métodos sao estatisticamente
semelhantes. Tendo essa hipotese rejeitada, foi utilizado o pods-teste de Nemenyi que
apontou quais métodos apresentaram superioridade estatistica. Os resultados podem ser

resumidos da seguinte maneira:

e DDM e PL apresentaram superioridade estatistica em relagao a ECDD e DoF; e
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e ADWIN, EDDM, e STEPD apresentaram superioridade estatistica em relagao ao DoF.

O gréfico abaixo (Fig. 1) apresenta de forma mais completa como a precisao de

cada método se posicionou em relagao a todos os outros métodos testados.

CcD

I I I I I I I I I | I I I
MNE N - DM
DOF PL
ECDD ADWIN
STEFPD EDDM

Figura 1: Comparacao entre as precisoes dos métodos utilizando o teste de Nemenyi com
95% de confianca.

5.2 Tempo de Execucao

Observando os tempos consumidos pelos métodos nas bases com mudancas abruptas
apresentados na Tabela 47, os detectores mais rapidos foram ADWIN e EDDM, ambos com
média de 0,47s. DoF foi o mais lento, com média de 0,96s. Um dos motivos para o tempo
comparativamente mais elevado do DoF estd relacionado com os constantes calculos da

distancia euclidiana, necessarios para definir os vizinhos mais préximos a cada instancia.

Ja nas bases com as mudancas graduais rapidas, os métodos mais rapidos foram
DDM e EDDM, ambos com 0,46s. A simplicidade desses métodos, associada a utilizacao de
estrutura de dados comparativamente mais simples, contribuem para um bom tempo de
execu¢ao. Com média de 0,90, DoF novamente foi o método que precisou de mais tempo

para processar as 10.000 instancias.

Nas bases com mudancas graduais lentas, DDM continuou sendo o método mais
rapido, apresentando um tempo médio de 0,46s. Em seguida vem ADWIN e EDDM, 0S
dois apresentando média de 0,47s. O mais lento neste cenario foi o PL, com tempo médio
de 1,03s. O seu tempo proporcionalmente mais elevado pode ser justificado pelo fato do
PL possuir dois classificadores sendo treinados em paralelo: um contendo somente as w
instancias mais recentes e o outro contendo todas as instancias até o ultimo ponto de

mudanca.

Mantendo um padrao semelhante aquele observado nas bases artificiais abruptas,
nas bases reais o método mais rapido foi o ADWIN, seguido por EDDM e DDM. Os que
precisaram de mais tempo foram o PL e o DoF, respectivamente. Quando comparados aos

tempos das bases artificiais, os tempos das bases reais sao bem superiores. O principal
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Tabela 47: Tempo de execugao médio em segundos (s) com 95% de confianga nas bases

artificiais

NB ADWIN DDM DOF ECDD EDDM PL STEPD
Agrawaly 0,32+0,02 0,48+0,02 0,50+0,03 1,01+£0,03 0,544+0,02 0,51+£0,02 0,8940,03 0,54+0,02
Hypa 0,24+0,02 0,41£0,02 0,44+0,02 0,89+0,03 0,48+0,02 0,40+0,02 0,74+0,03 0,45+0,02
LED 4 0,75+0,03 1,02+0,03 1,05+0,03 1,77+0,04 1,104+0,03 1,03+0,03 1,954+0,04 1,06+0,03
Mixed 4 0,16+0,01 0,28+£0,02 0,2840,02 0,68+0,03 0,324+0,02 0,284+0,02 0,454+0,02 0,33+0,02
RBF 4 0,31£0,02 0,534+0,02 0,55+0,02 1,00£0,03 0,60£0,03 0,52+0,02 0,95+0,04 0,56+0,02
SEA 4 0,13+0,01 0,27+£0,02 0,26+0,02 0,64+0,03 0,314+0,02 0,25+0,02 0,404+0,02 0,30+0,02
Sine s 0,16+0,01 0,2940,02 0,29+0,02 0,68+0,03 0,33£0,02 0,29+0,02 0,46+0,03 0,32+0,02
Staggers  0,14+0,01 0,2740,02 0,26+0,02 0,66+0,03 0,3240,02 0,2640,02 0,3940,02 0,3040,02
Wave 4 0,45+0,02 0,684+0,02 0,75+0,03 1,30£0,04 0,84+0,03 0,71£0,03 1,36+£0,04 0,72+0,03
M 0,30 0,47 0,49 0,96 0,54 0,47 0,84 0,51
Agrawalgr  0,3240,01 0,4940,02 0,49+0,02 0,994+0,04 0,524+0,02 0,50+0,03 0,874+0,03 0,60+0,02
Hypcr 0,23+0,01 0,40+0,02 0,40%+0,02 0,81£0,03 0,474+0,02 0,40+0,02 0,7440,03 0,50+0,02
LEDgr 0,74+0,02 1,024+0,03 1,02+0,03 1,69+0,04 1,10£0,03 1,01£0,03 1,95+0,04 1,15+0,04
Mixedgr 0,15+0,01 0,28+0,02 0,2840,02 0,62+0,03 0,314+0,02 0,27+£0,02 0,464+0,03 0,38+0,02
RBFar 0,30+0,02 0,524+0,02 0,51£0,02 0,91£0,03 0,61£0,02 0,50+0,02 0,95+0,03 0,62+0,02
SEAcr 0,13+0,01 0,26£0,02 0,244+0,02 0,58+0,02 0,324+0,02 0,25+£0,01 0,3940,02 0,35+0,02
Sinegr 0,15+0,01 0,2840,02 0,28+0,02 0,63£0,03 0,33£0,02 0,2840,02 0,47+0,02 0,37+0,02

Staggergr  0,1540,01 0,2840,02 0,26+0,01 0,61+0,03 0,334+0,02 0,2620,01 0,4140,02 0,37-£0,02
Wavec g 0,46£0,02 0,68+0,02 0,6940,02 1,2340,03 0,81+£0,03 0,69+0,03 1,3840,04 0,7740,03

M 0,29 0,47 0,46 0,90 0,53 0,46 0,85 0,57
Agrawalgr,  0,3240,02  0,5040,02 0,49+0,02 1,02+0,03 0,53+£0,02 0,51+0,03 1,09+0,03 0,59+0,03
Hyper 0,2340,02 0,3940,02 0,4040,02 0,8440,03 0,514£0,02 0,4240,02 0,914+0,03 0,5140,02
LED¢r 0,75+0,02 1,0040,03 1,03£0,03 1,7820,04 1,0940,03 1,03£0,03 2,30+0,04 1,16:0,03
Mixedgr,  0,16£0,01 0,2840,02 0,2740,02 0,6620,03 0,3240,02 0,2840,02 0,574£0,03 0,4240,02
RBFqL 0,30£0,02 0,5240,02 0,5040,02 0,9420,03 0,61£0,02 0,5240,02 1,15+0,03 0,63-£0,02
SEAcL 0,130,001 0,2740,02 0,2540,02 0,6040,03 0,304£0,02 0,2540,02 0,5040,02 0,370,02
Sinegr, 0,1540,01 0,2840,02 0,2740,02 0,6420,03 0,3420,02 0,2840,02 0,57+£0,03 0,39-£0,02
Staggercr  0,16£0,01 0,29+0,02 0,2840,02 0,64+0,02 0,33+0,02 0,2740,02 0,5240,02 0,38-0,02
Wavegr 0,45+0,02 0,684+0,02 0,6940,03 1,2620,03 0,8240,03 0,70£0,03 1,63+0,04 0,79+£0,03
1 0,29 0,47 0,46 0,93 0,54 0,47 1,03 0,58
Cov 98,08 99,71 100,46 140,76 103,49 99,74 160,11 102,60
Elec 1,37 2,30 2,31 3,76 2,56 2,17 3,64 2,31
Poker 64,49 95,99 98,68 115,73 100,34 99,16 116,35 101,30
M 54,65 66,00 67,15 86,75 68,80 67,02 93,37 68,74
Rank 1,00 3,00 3,08 7,60 5,40 2,97 7,40 5,55

motivo para esse aumento significativo é a quantidade de instancias das bases artificiais:
581.012 na CoverType, 45.312 na Electricity, e 1.000.000 na PokerHand.

Utilizando o teste de Friedman nos resultados apresentados na Tabela 47, a hipotese
nula de que todos os métodos tém tempos semelhantes ¢ rejeitada. Dando continuidade, o

Nemenyi apontou as seguintes diferencas:

e EDDM, ADWIN, e DDM foram estatisticamente mais rapidos do que ECDD, STEPD, PL,
€ Dok

e ECDD foi estatisticamente mais rapido do que PL e DoF; e

e STEPD foi estatisticamente mais rapido do que o DoF.
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O grafico abaixo (Fig. 2) apresenta de forma mais completa como o tempo de

execucao de cada método se posicionou em relagao a todos os outros métodos testados.
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Figura 2: Comparacao entre os tempos de execucao dos métodos utilizando o teste de
Nemenyi com 95% de confianca.

5.3 Membria

A partir dos valores da Tabela 48, nas bases com mudangas abruptas, ADWIN foi o
método mais econdmico em termos de uso de memoria, seguido de perto por EDDM e DDM.
Como citado anteriormente, a simplicidade desses métodos tem uma grande influéncia
nestes valores. Por outro lado, DoF e PL apresentaram os maiores consumos de memoria,

nesta ordem.

Nas bases com mudancas graduais rapidas, EDDM, DDM e ADWIN obtiveram as
menores médias de consumo de memoria, também nesta ordem. J4 DoF e PL ficaram com

os piores desempenhos.

Ja nas bases com mudancas graduais lentas, o mesmo padrao de comportamento
dos outros casos é observado: DDM, ADWIN e EDDM foram os métodos mais econémicos em
termos de memoéria, enquanto PL e DoF foram os mais custosos. Um dos motivos para o
aumento de consumo de memoria do PL, além do classificador que roda em paralelo como
dito anteriormente, estd ligado ao tamanho da janela (). Quanto maior esse valor, mais
instancias precisarao ser armazenadas para que uma mudanca de conceito seja detectada

e, como consequéncia, mais memoria serd consumida.

Por fim, nas bases reais, ADWIN foi o método mais eficiente no consumo de meméria.

Em seguida vieram EDDM, DDM e ECDD. J& os mais custosos foram DoF e PL.

Analisando os resultados da perspectiva das bases de dados, foi necessario usar
uma quantidade elevada de memoria para processar todas as instancias de Covertype. Ja
em Electricity, o consumo foi muito préximo aos das bases artificiais. Seguindo a mesma

légica utilizada na analise do tempo de execucao, a primeira variavel que ird influenciar no
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Tabela 48: Uso da memoéria em bytes por hora com 95% de confianca nas bases artificiais
NB ADWIN DDM DOF ECDD EDDM PL STEPD
Agrawal 4 0,86+0,05 2,28+0,08 2,47+0,12 13,61+0,42 2,854+0,11 2,41+0,11 7,614+0,25 2,63+0,10
Hypa 0,44+0,03 1,61+£0,08 1,75+£0,08 10,83+0,34 2,20£0,09 1,51+£0,07 5,34+0,18 1,78+0,09
LED4 5,86+0,19 10,204+0,26 11,03+0,31 46,454+0,93 12,01+0,31 10,5040,32 39,84+0,70 10,6240,28
Mixed a4 0,13£0,01 0,84+0,05 0,77£0,05 5,89+£0,24 1,00£0,06 0,76+£0,05 2,03£0,11 1,00£0,06
RBF 4 0,80+0,04 2,50+£0,10 2,794+0,13 13,15+0,37 3,31+0,16 2,50+0,11 8§8,344+0,29 2,71+0,10
SEA 4 0,09+0,01 0,75£0,05 0,684+0,04 5,07+£0,20 0,91+0,06 0,64+0,04 1,594+0,10 0,85+0,05
Sine 0,13+0,01 0,84+0,05 0,81+0,05 5,82+0,24 1,024+0,06 0,78+0,05 2,0940,11 0,96+0,05
Stagger a 0,12+0,01 0,80£0,05 0,684+0,04 5,42+0,22 0,92+0,05 0,67+£0,04 1,69+0,10 0,90+0,05
Wave 4 1,79+£0,07 4,03+0,13 5,22+0,18 24,89+0,70 6,12+0,17 4,4840,19 17,254+0,42 4,35+0,14
W 1,14 2,65 291 14,57 3,37 2,69 9,53 2,87
Agrawalgr 0,87+0,04 2,35+0,07 2,2540,09 12,354+0,43 2,76+0,10 2,31+0,13 7,64+0,23 3,31+0,12
Hypcr 0,42+0,02 1,56+£0,08 1,49+0,08 9,05+£0,30 2,11£0,09 1,47+£0,08 5,40+£0,18 2,38+0,11
LEDgr 5,85+0,18 10,16%+0,26 10,17£0,30 41,334+0,84 11,98+0,32 10,0640,26 40,64+0,73 13,10%0,52
Mixedgr 0,13+0,01 0,84+0,06 0,73+0,05 4,92+0,21 0,97+0,06 0,73£0,05 2,114+0,14 1,37+0,08
RBFcr 0,79+0,04 2,47+0,09 2,36+0,09 11,07+0,38 3,284+0,13 2,35+0,09 §8,4840,24 3,59+0,15
SEAcr 0,09+0,01 0,74£0,04 0,62+0,04 4,17+0,17 0,91+0,05 0,61£0,04 1,57+0,09 1,21+0,07
Sinecr 0,1240,01 0,84+0,05 0,73+0,05 4,9040,21 1,04+0,06 0,74+0,05 2,1540,11 1,34+0,07
Staggergr 0,12+0,01 0,80+£0,05 0,684+0,04 4,61+£0,21 0,96+0,06 0,67+£0,04 1,794+0,10 1,2840,07
Wavegr 1,8240,07 4,0440,13 4,3240,17 21,6840,55 5,90+0,23 4,1640,18 17,7540,44 5,3140,22
n 1,13 2,64 2,59 12,68 3,32 2,57 9,73 3,65
Agrawalgr, 0,87+0,05 2,3940,09 2,2240,10 13,144+0,32 2,80+0,10 2,42+0,12 12,4240,33 3,33+0,15
Hypar 0,43+£0,03 1,54+0,08 1,494+0,08 9,50+£0,32 2,324+0,09 1,57+£0,08 8§,83+0,26 2,41+0,11
LEDgr 5,88+0,18 10,04+0,26 10,53+0,39 45,21+0,88 11,85+0,30 10,45+0,30 59,25+0,87 13,154+0,41
Mixedar 0,13+0,01 0,83£0,05 0,73+0,04 5,32+0,26 0,98+0,06 0,74+0,04 3,484+0,17 1,52+0,09
RBFqr 0,8040,04 2,47+0,09 2,31+0,08 11,68+0,34 3,33+0,12 2,484+0,10 12,97+0,33 3,62+0,14
SEAGL 0,09+0,01 0,76£0,056 0,62+0,04 4,38+0,18 0,88+0,06 0,63+£0,04 2,714+0,12 1,32+0,08
Sinegr, 0,13+0,01 0,83+0,05 0,7240,04 5,0440,21 1,07+0,07 0,74+0,05 3,454+0,15 1,4140,08
Staggerar, 0,13+0,01 0,84+0,05 0,72+0,04 4,96+0,19 0,984+0,06 0,69+0,05 2,994+0,14 1,38+0,07
Wavecr, 1,7740,08 4,1640,13 4,27+0,18 22,8140,59 6,00+0,17 4,4140,19 27,4140,52 5,46+0,23
n 1,14 2,65 2,62 13,56 3,36 2,68 14,83 3,73
Cov 1410,18 1290,31 1311,93 4859,07 1399,27 1283,55 4067,24 1382,22
Elec 2,10 8,04 8,06 33,47 9,76 7,16 21,30 8,01
Poker 201,19 540,72 584,10 1239,36 596,38 574,10 880,01 573,07
n 537,82 613,02 634,70 2043,97 668,47 621,60 1656,18 654,43
Rank 1,17 3,25 3,22 7,90 5,42 2,70 7,10 5,25

consumo de memoria serd a quantidade de instancias, como é possivel observar na Tabela

48.

E importante ressaltar que o consumo de memoéria pelos métodos possui varias

semelhancas com seu tempo de execucgao, e que muitas das justificativas utilizadas para

um também se aplica ao outro.

De acordo com os resultados apontados pelo teste de Friedman, a hipdtese nula

de que todos os métodos possuem consumo de meméria equivalente é rejeitada. Seguindo

com o pés-teste de Nemenyi, os resultados encontrados foram:

e EDDM, DDM, e ADWIN estatisticamente usaram menos memoria do que STEPD, ECDD,

PL e DoF; e

e STEPD e ECDD estatisticamente usaram menos memoria do que o DoF.
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O grafico abaixo (Fig. 3) apresenta de forma mais completa como a quantidade de

memoria utilizada por cada método se posicionou em relagao a todos os outros métodos

testados.
cD
g 7 6 5 a 3 2 1
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Figura 3: Comparacao entre os consumos de memoria dos métodos utilizando o teste de
Nemenyi com 95% de confianca.

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo realizou uma comparagao empirica e estatistica dos métodos de
deteccao de mudangas em termos de precisao, tempo de execugao e uso da meméria. Em
termos gerais, DDM foi o método que apresentou o menor rank médio na precisao enquanto

EDDM obteve o menor rank no tempo de execugao e no uso da memoria.

Fazendo uma comparacao dos resultados encontrados nesta dissertacao com os
resultados apresentados por (GONCALVES JR. et al., 2014), o bDM obteve o melhor
desempenho geral em ambos os casos. Além disso, DoF também aparece como método
com pior desempenho. Apesar da semelhanca em muitos resultados, deve ser levado
em consideragao que diferentes metodologias foram utilizadas, tanto para selecionar os
pardmetros quanto para avaliar os métodos. Portanto, uma comparacao mais minuciosa

seria inviabilizada.

Por fim, é importante ressaltar que os tempos de execucgao e também os respectivos
consumos de memoria de todos os métodos sao pequenos o suficiente para que estes nao
devam ser fatores muito relevantes para a escolha do método de deteccao de mudancas
de conceito a ser utilizado, exceto em situagoes de extrema caréncia de recursos e/ou da
utilizacao de bases de dados que exijam o processamento de um nimero muito grande de

instancias em um curto espaco de tempo.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes deste trabalho bem como as contribuigoes e

as propostas de trabalhos futuros.
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6 Conclusoes

Neste trabalho foi realizada uma avaliacao criteriosa de alguns dos principais
métodos de deteccao de mudancas de conceito em ambientes com fluxo continuo de dados.
Os métodos avaliados foram: ADWIN, DDM, DoF, ECDD, EDDM, PL e STEPD. Essa avaliacao
incluiu a andlise da precisao bem como o tempo de execucgao, o uso da memoria, quantidade
de alarmes falsos, e a precisdo do ponto de deteccao das mudancas. Para selecao dos
parametros dos métodos detectores foi utilizada uma versao adaptada do algoritmo genético

para este contexto.

Inicialmente, no Capitulo 3, uma série de adaptacoes que foram realizadas na estru-
tura basica do algoritmo genético tradicional sdo detalhadas. Para geracao da populacao,
foi definido um algoritmo que produz hipéteses de forma bem distribuida, reduzindo o risco
de minimos locais. Nesse capitulo é mostrado também como o uso do método do Ranking

pode ajudar a selecionar individuos mais adequados para a realiza¢do do crossing-over.

No Capitulo 4 foi realizada uma andalise empirica de cada um dos métodos. Para
validacao das métricas utilizou-se um procedimento denominado Test-Then-Train. Nove
bases artificias foram escolhidas — Agrawal, Hyperplane, LED, Mixed, RandomRBF,
SEA, Sine, Stagger, e Waveform — cada uma contendo quatro mudancas de conceito com
velocidades abruptas, graduais rapidas, e graduais lentas. Foram selecionadas também trés

bases reais — Covertype, Electricity e PokerHand.

O desempenho dos métodos foi comparado utilizando-se os parametros padroes e
também os parametros ajustados pelo AG. Em termos de precisao, ECDD foi o método mais
beneficiado, com um ganho de 7,91% em relagao aos métodos com pardmetros definidos
por padrao. STEPD foi o inico com perdas, tendo uma queda de 0,13%. Mesmo assim, das
30 instancias de bases de dados existentes, somente em 11 existiram perdas. O que mais
contribuiu para o desempenho médio negativo do STEPD foi a elevada perda em alguns

casos pontuais, distorcendo o resultado final.

No tempo de execucao dos métodos, STEPD foi o que obteve o maior ganho com o
ajuste dos parametros, economizando, em média, 0,67s. Por outro lado, DoF foi o método
que passou a utilizar mais tempo, ficando cerca de 2,68s mais lento. Dos sete métodos
analisados, quatro apresentaram perdas utilizando os novos parametros: ADWIN, DoF,

ECDD e PL.

Finalmente, comparando a quantidade da memoéria medido em Bytes por hora
(B/h) dos métodos e utilizando os pardmetros padroes e os pardmetros ajustados, todos os
métodos aumentaram o seu consumo com os novos valores. DoF foi o0 método com maior

aumento, utilizando em média 137,48 B/h a mais. J& o EDDM, apesar de também ter ficado
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mais custoso, foi o que teve o menor aumento, consumindo em média 2,22 B/h a mais.

De maneira geral, os parametros encontrados pelo AG buscavam quase sempre
métodos mais sensiveis as mudancas de conceito. Apesar dessa abordagem aumentar
a quantidade de falsos positivos, o aumento na velocidade da deteccao das mudancas
acaba tendo uma maior influéncia. As excecoes estao nos casos em que a base é de dificil
convergéncia, por exemplo RandomRBF e LED, onde um falso positivo em geral se torna
mais prejudicial do que o normal. As constantes interrupgoes aliadas a dificil recuperacao

do classificador nessas bases contribuem para essa caracteristica.

A utilizacdo da média como funcao de agregacao dos resultados encontrados pelo
AG, apesar de ter obtido um desempenho satisfatério, nao é a melhor solucao. A principal
justificativa para essa afirmacao é motivada pelo fato de que a média nao consegue lidar
com valores discrepantes. Dessa forma, um tnico resultado pode prejudicar todos os outros,
como aconteceu no DoF com mudancas graduais rapidas. Nesse método, os parametros
encontrados pelo AG na base RandomRBF foi totalmente diferente dos encontrados nas
outras bases. Com isso, o meio termo definido pela média nao foi muito 1til como pardametro

geral.

O Capitulo 5 apresentou uma analise comparativa empirica dos métodos de detecc¢ao
de mudancas de conceito e verificou em termos de precisao, tempo de execugao e uso da
memoéria quais foram superiores estatisticamente. Para esse fim foi utilizado o teste de
Friedman juntamente com o pos-teste de Nemenyi. Em termos de precisao, DDM obteve
a maior média geral e foi considerado estatisticamente superior ao DoF e ao ECDD. Em
relagdo ao tempo de execugao e ao uso de memoria, ADWIN foi, na média, o mais rapido
e também o mais economico no uso da memoria, sendo estatisticamente superior a DoF,

ECDD, PL, e STEPD.

Levando em consideracao as trés métricas — precisao, tempo de execucao e uso
da memoria — pode-se dizer que o DDM foi 0 método com melhor desempenho. Além de
ter obtido o melhor resultado médio em termos de precisao, seu desempenho nas outras
métricas ficou muito préximo do melhor. J4 o DoF pode ser considerado o pior: além de
obter a pior precisao média, obteve também o maior consumo de memoria e o segundo

maior tempo de execucgao.

6.1 Contribuicoes

As principais contribui¢des desta dissertacao sao:

e A identificacao de situagdes em que a utilizacdo de um determinado método de

deteccao de mudanca de conceito pode ser mais adequada do que usar outros métodos;

e A identificacdo dos métodos que obtém os melhores rendimentos em termos de
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precisao, tempo de execucdo, e uso de memoria, tanto de forma geral quanto em
bases de dados contendo diferentes tipos de mudangas de conceito (abrupta, gradual

rapida, e gradual lenta);

e Uma aproximacao das influéncias que cada um dos parametros exerce nos referidos

métodos, bem como da melhor forma de configura-los para os diferentes contextos;

e A utilizagdo do algoritmo genético para otimizacao dos valores dos parametros
dos métodos detectores de mudancas de conceito, com uma abordagem facilmente

generalizavel para outros métodos.

Parte do contetido apresentado nesta dissertacao serviu de base para a escrita dos
seguintes artigos, um deles ja publicado em um periédico e o outro apresentado em uma

conferéncia, ambos internacionais e bem classificados no qualis da CAPES:

e A comparative study on concept drift detectors (Paulo M. Gongalves Jr.,
Silas G. T. de Carvalho Santos, Roberto S. M. Barros, Davi C. L. Vieira) - Publicado
no peridédico Expert Systems with Applications em Dezembro de 2014;

e Optimizing the Parameters of Concept Drift Detection Methods using a
Genetic Algorithm (Silas Garrido Teixeira de Carvalho Santos, Roberto Souto
Maior de Barros e Paulo Mauricio Gongalves Jinior) - Apresentado na International
Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI) em Novembro de
2015.

Outros estudos motivados pelo tema de pesquisa, mas que nao estao ligados
diretamente aos resultados desta dissertagao, também foram publicados em conferéncias

internacionais de boa qualidade:

e Speeding Up Recovery from Concept Drifts (Silas Garrido Teixeira de Car-
valho Santos, Paulo Mauricio Gongalves Junior, Geyson Daniel dos Santos Silva
e Roberto Souto Maior de Barros) - Apresentado na European Conference on
Machine Learning and Principles and Practice of Knowledge Discovery
in Databases (ECML/PKDD) em Setembro de 2014;

e A Lightweight Concept Drift Detection Ensemble (Bruno Iran Ferreira Ma-
ciel, Silas Garrido Teixeira de Carvalho Santos e Roberto Souto Maior de Barros)
- Apresentado na International Conference on Tools with Artificial Intelli-
gence (ICTAI) em Novembro de 2015.
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6.2 Trabalhos Futuros

Existem muitas possibilidades de trabalhos futuros que podem ser desenvolvidas

como continuacao deste trabalho. Dentre elas incluimos:

e Estudar a possibilidade de ajustar dinamicamente os valores dos parametros de um
ou mais métodos detectores de mudancas de conceito, dependendo da distribuigao

dos dados, visando aumentar sua precisao;

e Buscar outras fungodes para agregacao dos resultados do algoritmo genético para
melhorar a escolha de valores para os parametros dos referidos métodos, que sejam

mais adequados a cada tipo de base de dados;
e Utilizar uma meta heuristica para encontrar os melhores parametros para o AG;

e Verificar a viabilidade de criacao de um framework que possa identificar de maneira
automatica determinadas situagoes nos dados e que, baseando-se nessas informacoes,

possa selecionar o método mais adequado para detectar as mudancas de conceito;

e Experimentar com a utilizacdo de um comité de métodos detectores, executando em
paralelo e tendo suas respostas agregadas, visando identificagoes mais precisas das

mudancgas de conceito;

e Testar a utilizagao de outras distancias — diferente da euclidiana — no DoF com o

intuito de reduzir o seu alto tempo de execucao.
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Figura 8: RandomRBF com mudangas graduais rapidas
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Figura 12: Waveform com mudancas graduais lentas
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