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RESUMO

Muitos desafios de aplicacdes comerciais envolvem mineracao de dados aplicado a classificacao
em fluxo de dados. Onde os classificadores sdo métodos incrementais de instancias que apren-
dem com cada exemplo conforme chegam e s3o capazes de lidar com um fluxo teoricamente
infinito, suscetivel a mudancas de conceito, em um ambiente com severas restricGes de tempo,
processamento e quantidade de memodria, além disso, também precisam ser capazes de predi-
zer um padrdo a qualquer momento. Exemplos de aplicacdes deste tipo, incluem: deteccado de
spam em e-mails, deteccbes de fraudes em cartGes de crédito e deteccdo de logs de sistemas.
Assim sendo, diferentes modelos de classificacao foram adaptados para manipular fluxos de
dados nessas condicOes, destacando-se para este trabalho a estratégia de aprendizado adap-
tativo aplicado a classificacdo com deteccdo, na qual a adaptacdo do modelo de aprendizado
leva em consideracdo sinais de deteccao do método de deteccdo de mudanca de conceito.
Normalmente, os trabalhos da literatura de deteccao de mudanca de conceito escolhem essa
estratégia. Entretanto, é comum nas avaliacdes de desempenho, métodos detectores n3o fa-
zerem distincao entre métodos que consideram dos que nao consideram os sinais de deteccao
warning. Neste trabalho, os experimentos foram implementados no framework Massive Online
Analysis (MOA) e executados na ferramenta MOAManager para analisar os impactos do sinal
de deteccdo warning na acuracia dos novos modelos de decisdo, e para isso sdo fornecidas evi-
déncias empiricas, referéncias e justificativas para descrever os efeitos do warning na acuracia.
Deste modo, sendo possivel concluir que os sinais de deteccao warning melhoram a genera-
lizacdo dos modelos e na maioria das situacoes analisadas, quando s3o omitidos degradam
a acuracia Prequential, resultando em diferencas estatisticas. Baseando-se nesses resultados,
foram desenvolvidas duas estratégias para melhor lidar com os efeitos do sinal de deteccao
warning: o NotWarning e o DynamicWarning. Estas estratégias possuem mecanismos capazes
de garantir que novos modelos sejam treinados antes de serem testados; construir conjuntos de
treinamento para os novos modelos sem depender dos sinais de deteccdo warning do método
de deteccao de mudanca de conceito; e uma gestao mais eficaz da criacao de novos modelos.
Além disso, é questionado o atual método de avaliacdo de detectores, que sao baseados na
acuracia da classificacdo, propondo uma nova metodologia de avaliacdo mais justa. Assim
sendo, foi possivel fornecer uma analise aprofundada comparando os impactos dos sinais de
deteccao warning na acuracia Prequential, incluindo um estudo empirico para comparar varias
versdes diferentes de métodos de deteccdo de mudanca de conceito em cada estratégia. Por
fim, os experimentos empiricos com bases artificiais alcancaram resultados promissores com

os novos algoritmos.

Palavras-chaves: aprendizado adaptativo; fluxo de dados; aprendizado online; deteccdo de

mudanca de conceito; sinais de deteccdao warning.



ABSTRACT

Much commercial application’s challenges are related to data mining applied to data stream
classification. The classifiers are instances’ incremental methods that learn from each example
as they arrive and can handle a theoretically infinite data stream of instances. So, they used
to be susceptible to concept drift, with severe restrictions in time processing and amount of
memory. In addition, they also need to be able to predict a pattern at any time. Applications
examples of this type include: spam detection in e-mails, credit cards fraud detection and logs
system detection. Therefore, different classification models were adapted to manipulate data
streams under these conditions,highlighting for this work the adaptive learning strategy applied
to classification with detection, in which the learning model's adaptation takes into account
detection signals from the concept drift detection’s method. Usually, works in the concept drift
detection literature choose this strategy. However, it is common in performance evaluations
among detection methods not to distinguish between methods that consider detection warning
signals’ from those that do not. In this work, the empirical experiments and the proposed
algorithms were implemented in the framework Massive Online Analysis (MOA) and executed
in the MOAManager tool to analyse the impacts of the warning detection signals’ on the new
models’ accuracy were analyzed. For this, empirical evidence, references, and justifications are
provided to describe the effects of warning on the accuracy. Thus, it is possible to conclude that
warning detection signals’ in most analyzed situations, when they are omitted, cause impacts
on the degradation of accuracy, resulting in statistical differences. Based on these results,
two strategies were developed to better deal with the warning detection signals’ effects: the
NotWarning and the DynamicWarning. They have mechanisms capable of guaranteeing that
new models are trained before being tested without relying on the warning detection signals’
of the concept drift detection method. Then, it was possible to provide an in-depth analysis
comparing the impacts of warning detection signals’ on Prequential accuracy, including an
empirical study to compare several different versions of concept drift detection methods in
each strategy. Finally, the empirical experiments in artificial datasets achieving good results in

the new algorithms.

Keywords: adaptive learning; data stream; online learning; concept drift detection; warning

signals detection.
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1 INTRODUCAO

O principal foco desta tese esta na analise da metodologia de AACD, proposta por|Gama et
al. 2004 e utilizada em problemas de classificacdo com fluxo de dados. O algoritmo foi imple-
mentado e disponibilizado no Framework Massive Online Analysis (MOA) [Bifet et al. 2018],
com classe de nome Drift Detection Method Classifier (DDMC) (DriftDetectionMethodClas-
sifier) no pacote moa.classifiers.drift. Inclusive, hd uma variedade de algoritmos que foram
implementados e disponibilizados por diferentes autores. Em vista disso, essa ferramenta foi
adotada por diversos trabalhos publicados na literatura da area de deteccao de mudanca de
conceito e também serad adotada neste trabalho.

O algoritmo DDMC aplica a estratégia de adaptacdo do aprendizado com deteccao de
mudanca de conceito. Em caso de mudanca de conceito, um novo modelo é construido e
iniciada a tarefa de aprendizado. Isso se mostrou muito Gtil para remediar o problema da
mudanca de conceito.

A seguir, esta secao apresenta, em mais detalhes, uma visao geral deste trabalho. Primei-
ramente, é apresentado o contexto no qual a pesquisa esta inserida e motivacoes, problemas
em aberto, na Subsec3o [I.1] Em seguida, na Subsecdo [1.2] é delimitado o problema de pes-
quisa, e em sequéncia sdo apresentadas as contribuicGes e objetivos, nas Subsecées ell.4]
respectivamente. Por fim, é apresentado, na Subsecdo [1.5, um resumo da organizacdo das

outras secoes desta tese.

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

Desde quando os computadores foram inventados é questionado se eles poderiam ser feitos
para aprender [Mitchell 1997]. Atualmente os computadores s3o utilizados para aprender, por
exemplo, com registros médicos e sugerirem quais tratamentos podem ser mais eficientes para
novas doencas e pacientes especificos. H4 muitos programas de computadores com algoritmos
que sdo eficazes para certos tipos de tarefas de aprendizado. No entanto, ha inimeros desafios
para que os computadores aprendam tao bem quanto as pessoas.

O principal objetivo da area de Aprendizado de Maquina é lidar com algoritmos capazes
de aprender a partir de dados [Mitchell 1997|. Para trabalhar com os mais variados tipos de

tarefas de aprendizado, os algoritmos precisam ser robustos. Sendo assim, com base no tipo
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de dados de entrada, os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser categorizados como
supervisionados ou nao-supervisionados.

Esta tese limita-se a problemas de aprendizado supervisionado. A caracteristica desse tipo
de aprendizado é que os dados utilizados para treinamento possuem a resposta desejada a ser
prevista, isto é, contém a variavel dependente resultante das varidveis independentes analisa-
das. Nesse caso, o objetivo é prever uma variavel dependente a partir de uma lista de variaveis
independentes.

Em aprendizado supervisionado, os problemas podem ser de classificacdo ou regressdo. Os
problemas de classificacdo sdo aqueles em que o algoritmo prevé a variavel dependente, ou
seja, uma classe, dentro de um conjunto de possibilidades existentes. No caso dos problemas
de regressao, é preciso prever um valor numérico especifico e este valor pode ser, por exemplo,
o preco de um refrigerante. Esta tese limita-se a problemas de classificacdo.

As técnicas e métodos de aprendizado de maquina sdo impulsionados pelo aumento da
criacao de dados e, consequentemente, o interesse em compreender, processar e sintetiza-los,
isso faz com que mais dominios de aplicacGes explorem os métodos e técnicas de Aprendizado
de Maquina (AM) [Domingos e Hulten 2000]. Em algumas aplicacdes reais, os dados entram e
saem continuamente de um sistema e com diferentes velocidades de atualizacdo. Esses dados
podem fluir continuamente e sdo temporariamente ordenados, mas podem mudar rapidamente,
sao massivos e potencialmente infinitos, podendo ser impossivel armazena-los por inteiro para
depois analisar. Estas sdo particularidades de fluxos de dados.

Neste sentido, a aplicacao de aprendizado em fluxos de dados surge da necessidade de
se tomar decisdes rapidas e, principalmente, por ndo haver tempo para analisar todas as
informacdes disponiveis novamente. Tais situacdes estdo presentes no cotidiano das pessoas,
sendo comum as pessoas tomarem decisdes com base no conhecimento mais recente. No
aprendizado em fluxo de dados, fazer uso de informacdes sem levar em consideracdo o momento
em que ela chegou (idade), podera induzir o modelo a erros de inferéncia.

Os fluxos de dados possuem caracteristicas como serem: n3o-estaciondrios, continuos e
potencialmente infinitos. Sendo assim, é um desafio lidar com o aprendizado em cenérios com
fluxos de dados, principalmente devido a caracteristica de n3o-estacionariedade. Isto porque,
para se ter boa generalizacao e garantias tedricas do aprendizado, os dados precisam ser
estacionarios [Vapnik e Chervonenkis 1971] [Vapnik e Chervonenkis 2015|.

Uma alteracdo no padrdo de uma fonte de dados pode implicar em mudancas que podem

levar a necessidade de revisdo do conceito aprendido [Bifet 2009]. Nestes casos, é considerado



23

que o fluxo de dados esta suscetivel a “mudanca de conceito” [Gama et al. 2014, Barros e
Santos 2018].

A mudanca de conceito ocorre quando uma fonte de dados muda de comportamento
inesperadamente e passa a publicar dados com um padrdo diferente do que estava presente
no fluxo de dados |[Mitchell 1997]. Devido a isso, a estratégia de mineracdo para fluxos de
dados precisa ser capaz de atualizar continuamente seu modelo de aprendizado com padrGes
novos [Gama et al. 2004]. Caso isso n3o seja realizado, o modelo de aprendizado passara
a apresentar uma degradacdo continua na acuracia e se tornard obsoleto para a tarefa de
rastreamento de padrdes.

Para exemplificar fluxos de dados com estas caracteristicas, existem aplicacdes como: logs
de sistemas, onde sao registradas informacdes continuamente sobre acessos aos sistemas, no
qual quanto mais clientes e acessos maior sera esse registro; a deteccdo de fraudes em cartbes
de crédito, onde as informaces de compra chegam o tempo todo, e cada cliente tem seu
padrdo de compra, entdo, se algo mudar, pode ser identificado como uma fraude; e o controle
de spam em e-mails onde e-mails fora do padrao sdo detectados como suspeito.

De fato, o problema da mudanca de conceito exige uma adaptacao do modelo de apren-
dizado. Ha diferentes maneiras disponiveis na literatura para lidar com esse problema. Entre-
tanto, esta tese limita-se ao dominio da metodologia de AACD [Gama et al. 2004]. Nessa
metodologia, apds testar e treinar o modelo de aprendizado, a estratégia de adaptacao do
modelo é auxiliada por um método de deteccao de mudanca de conceito que guia a estratégia
com base em trés sinais de deteccdo: In-Control ou Stable (estavel), Warning (em alerta) e
Out-of-Control ou Drift (mudanga de conceito).

A ideia é adaptar o modelo de aprendizado levando em consideracao os sinais de deteccao.
No sinal Warning, é construido um classificador auxiliar que funciona em paralelo ao principal,
sendo treinado a cada instancia enquanto o sinal mantiver-se. No sinal Out-of-Control, o
classificador principal é destruido e substituido por um novo que pode ou ndo ter recebido
treinamento. Por fim, no sinal In-Control, o fluxo é considerado como estivel e mantém-se o
aprendizado.

Ha diversos métodos detectores disponiveis na literatura da area desde a publicacdo do Drift
Detection Method (DDM). Alguns desses detectores sdo: Statistical Test of Equal Proportions
(STEPD) [Nishida e Yamauchi 2007], EWMA for Concept Drift Detection (ECDD) [Ross
et al. 2012|, Reactive Drift Detection Method (RDDM) [Barros et al. 2017], Hoeffding-based
Drift Detection Method A-Test (HDDM,) and Hoeffding-based Drift Detection Method W-
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Test (HDDMy,) [Frias-Blanco et al. 2015], Fast Hoeffding Drift Detection Method (FHDDM)
[Pesaranghader e Viktor 2016|, Fisher Test Drift Detector (FTDD) |Cabral e Barros 2018],
Wilcoxon Rank Sum Test Drift Detector (WSTD) [Barros, Hidalgo e Cabral 2018] e Ultimately
Simple Drift Detector (USDD) [Maciel, Hidalgo e Barros 2021].

Vale ressaltar que, desde a publicacdo do DDM, os trabalho citados anteriormente e varios
outros utilizaram a metodologia tradicional de AACD. Entretanto, essa estratégia de adaptacao
do aprendizado ainda é pouco explorada, dada a comparacao em relacdo aos trabalhos com
outras estratégias para lidar com a mudanca de conceito. Sendo assim, trata-se de um campo
de investigacdo a ser explorado.

De certa forma, o ato de aprender pode ser encarado como um problema de otimizacao,
no sentido de melhoria dos resultados. Pois a avaliacao do modelo é feita em funcao do erro
de predicao, logo, a qualidade da generalizacdo do algoritmo estd atribuida a um menor erro
de predicao. Dessa forma, o processo de aprendizagem implica achar pardametros nos dados
que minimizem a funcao erro.

Neste sentido, varios trabalhos publicados na literatura de mudanca de conceito utilizaram
a metodologia de AACD proposta por|Gama et al. 2004. Sendo assim, compreende-se a impor-
tancia dessa metodologia, tradicionalmente utilizada na literatura. Até o presente momento
da escrita desta tese, nao foi localizada pela autora outra metodologia de AACD utilizada em
trabalhos de classificacdo com deteccao de mudanca de conceito. Logo, pode-se entendé-lo
como um problema com apenas uma solucdo. Dessa maneira, constitui-se como um campo
em aberto e livre para novas propostas de melhorias.

Entdo, levando em consideracdo a teoria do aprendizado estatistico, o ideal é adaptar o
aprendizado no momento em que ocorre a mudanca de conceito. No entanto, os métodos de
deteccao de mudanca de conceito, geralmente trabalham de forma reativa, ou seja, comecam
a agir somente depois que a mudanca de conceito surge. A metodologia tradicional de AACD
também tem este funcionamento reativo em relacdo aos sinais de detecc3o.

Diversos trabalhos da literatura atuam na melhoria da identificacdo das mudanca de con-
ceito, e mesmo o sinal de deteccao Warning tendo um papel atuante na metodologia tradicional
de AACD, n3o ha muito estudo sobre sua contribuicdo. Alguns métodos de deteccao de mu-
dan¢a de conceito como o ADaptive WINdowing (ADWIN) [Bifet e Gavalda 2007|, Page's
CUmulative SUM Drifts (CUSUM) [Bifet et al. 2010] e FHDDM [Pesaranghader e Viktor
2016] até ignoram o sinal de Warning.

Portanto, a grande motivacdo deste trabalho é investigar os efeitos do sinal de deteccdo
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Warning na metodologia tradicional de AACD e seus impactos na acuracia Prequential. Além
disso, também ¢ investigada e proposta solucGes proativas para melhor lidar com o treinamento

de novos modelos apds um sinal de mudanca de conceito.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

Diante do exposto até aqui, esta tese se propde a responder o seguinte problema de
pesquisa: como melhorar aspectos do aprendizado em fluxo de dados?

Primeiramente, é preciso explicar o que se deseja melhorar em relacdo aos aspectos do
aprendizado. Em vista disso, o termo genérico “aspectos do aprendizado” foi utilizado para
mencionar alguns pontos observados na abordagem de Aprendizado Adaptativo com Detector
Embutido (AADE) [Maciel 2020] ou Aprendizado Adaptativo aplicado a Classificacdo com
Deteccdo (AACD), que sdo nomenclaturas diferentes, mas sin6nimas para representar uma
estratégia igual.

Na investigacdo sobre esta estratégia foi observado que o método de deteccdo é responsavel
por armazenar, de acordo com os sinal de deteccio Warning, um conjunto de instancias
para treinamento de um novo modelo de classificacao, quando ha uma mudanca de conceito.
Quando isto acontece, e o método de deteccdo n3o consegue detectar sinais de deteccdo
Warning, este novo modelo de classificacdo é iniciado sem treinamento. Assim como, quando
ha a identificacdo de um sinal de deteccdo Warning, um novo classificador auxiliar é criado
e treinado enquanto houver a deteccdo de tais sinais, porém, caso nao seja detectada uma
mudanca de conceito, em seguida, este novo modelo é descartado sem uso.

Assim, foi possivel propor novos procedimentos para obtencdo de melhores resultados,
sendo definidos os aspectos do aprendizado como: (1) retirar a responsabilidade do método de
deteccdo de criar conjuntos de treinamento para novos modelos de aprendizado; (2) garantir
ao novo modelo de decisdo instancias para treinamento, quando houver mudancas de conceito;
(3) Utilizar um Gnico modelo de aprendizado, substituido apenas quando houver, de fato, uma
mudanca de conceito.

Logo, a investigacdo do problema envolve explorar uma estratégia para minimizar a funcao
erro da tarefa de classificacdo, implicando na qualidade da generalizacdo do algoritmo. Ade-
mais, vale considerar que n3o faz parte da investigacdo do problema propor novos métodos de
classificacdo e deteccao de mudanca de conceito.

Para esta anélise, a metodologia de avaliacdo Prequential [Dawid 1984] com a variacdo
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Sliding Window [Sebastido e Gama 2009] foi considerada ser a mais apropriada para avaliar
cendrios de aprendizado em fluxo de dados [Hidalgo, Maciel e Barros 2019]. Em resumo,
a estratégia dessa avaliacdo é somar um conjunto de erros que foram acumulados de uma
quantidade de dados lidos (em uma janela deslizante) e calcular a perda entre as predicdes e
os valores analisados.

Assim sendo, a acuracia Prequential é uma métrica que calcula a proporcao de estimativas
corretas para o total de instancias estimadas em uma classificacdo. Desta forma, deseja-se
investigar técnicas e métodos para promover a melhoria da acuracia Prequential sem impactar
em mudancas nos métodos utilizados para classificacao e deteccdo de mudanca de conceito.

Por fim, na literatura, é considerado que métodos de deteccao de mudanca de conceito
sao avaliados pela taxa de acuracia Prequential, possibilitando que detectores com melhores
mecanismos de construcdo dos conjuntos de treinamento sejam mais favorecidos (como sendo
melhores detectores de mudanca de conceito). Portanto, esta tese também considera a avalia-
cdo dos métodos de deteccao com uma mesma quantidade de treinamento para novos modelos
quando hd mudancas de conceito, assim, indicando uma avaliacdo mais justa do desempenho

dos métodos.

1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes desta tese s3o a analise sobre os efeitos do sinal de deteccdo
Warning e as duas novas estratégias de variacdes da metodologia de AACD |Gama et al. 2004].
Essas contribuicdes sdo relevantes, pois, considerando o estado da arte, propde-se de forma
inovadora remover a dependéncia do sinal de deteccao Warning do método de deteccao de
mudanca de conceito para treinamento de novos modelos. Com isso, também permitir novas
avaliacdes de desempenho de detectores com foco na eficiéncia da deteccido de mudanca
de conceito, permitindo avaliacoes mais justas em relacao a qualidade do rastreamento da
mudanca de conceito dos métodos de deteccdo de mudanca de conceito.

A seguir, sdo apresentadas estas e outras contribuicoes:

= Alteracdes no algoritmo Artificial Drift Detection Method (ADDM) [Hidalgo, Maciel e

Barros 2019] para considerar intervalos com sinais de deteccdo Warning;

» Questionamento aos trabalhos da literatura da area que avaliam os métodos de deteccao

de mudanca de conceito por meio da acuracia da classificacao e ndo por métricas de
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1.4

deteccao;

Padronizacdo do conjunto de treinamento para avaliacoes mais justas;

Retirar do detector a responsabilidade de treinar o novo modelo de decisao;
Garantia de uma quantidade minima de treinamento para novos modelos de decis3o;

Evitar o treinamento de novos modelos em paralelo ao modelo principal e descarte sem

serem utilizados para substituicdo do modelo principal;

Melhoria na taxa de acurécia da classificacdo.

OBJETIVOS

Dado o exposto anteriormente, o principal objetivo desta tese é responder ao problema de

pesquisa. Logo, para isso, é preciso propor e desenvolver melhorias na metodologia tradicional

de AACD, que sejam auto adaptaveis e flexiveis em relacdo ao treinamento de novos modelos

ap6s uma mudanca de conceito e com boa acuracia Prequential.

1.5

Como objetivos especificos a serem obtidos com o desenvolvimento deste trabalho, estdo:

Descrever a metodologia tradicional de AACD;

Aplicar avaliacoes estatisticas em cendrios artificiais que explorem os efeitos do sinal de

deteccdo Warning;
Desenvolver variacdes da metodologia de AACD;

Comparar os resultados das diferencas das medicdes da acuracia Prequential obtidas nos
experimentos, para melhor entender as diferencas em termos de superioridades estatis-

ticas e, assim, identificar a variacdo mais apropriada para utilizar experimentalmente.

ORGANIZACAO DA TESE

A organizacdo das secOes desta tese, assim como suas descricdes sdo apresentadas a seguir:

= A Secdo[2revisa a literatura sobre aprendizado de maquina, classificacdo, aprendizado de

conceitos estacionarios, e o problema da mudanca de conceito. Além disso, apresenta-se

a metodologia tradicional de AACD e geradores de conjunto de dados artificiais.
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A Secdo [3] reine métodos, processo para organizar a pesquisa, parametrizacdes de mé-

todos de classificacdo, deteccdo de mudanca de conceito, geradores de dados e a meto-

dologia de AACD.

A Sec3o [4] descreve em detalhes a metodologia utilizada para avaliacdo dos efeitos do
sinal de Warning na acuracia Prequential. Além disso, sdo apresentados os resultados
e analises das evidéncias estatisticas encontradas nos experimentos empiricos. Sendo
possivel concluir que a metodologia tradicional de AACD tem seu desempenho degradado

na auséncia do sinal de Warning.

A Secdo [5| descreve em detalhes duas variacoes da metodologia de AACD propostas
nesta tese. Além disso, sdo mostrados os algoritmos, resultados e analises das evidéncias
estatisticas. Sendo possivel concluir que as duas variacGes de metodologias de AACD

possuem desempenho competitivo em relacdo a metodologia tradicional de AACD.

A Secio [0] descreve a maneira como os resultados foram compreendidos, assim como,
apresenta comparacoes entre os métodos tradicionais, os mesmos sem utilizacao de sinais
Warning e uma comparacdo geral que engloba todas as variacdes experimentadas. Sendo

possivel observar o comportamento e o desempenho de cada um dos métodos avaliados.

Secao (7| apresenta as conclusdes, contribuicdes, limitacdes e, finalmente, as propostas

para trabalhos futuros vislumbrados.
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2 APRENDIZADO EM FLUXO DE DADOS

Esta secdo descreve os conceitos do aprendizado em fluxo de dados. Desta forma, inicial-
mente s3o apresentados os conceito do aprendizado de maquina e suas aplicacdes, assim como
as bases para que este aprendizado aconteca, com a descricdo dos graus de supervisdo (su-
pervisionado, semi-supervisionado e n3o supervisionado), e as formas de aprendizado (offline,
incremental e online).

Em seguida, é abordada a teoria do aprendizado estatistico, que tem em suas premissas as
diretrizes para que haja garantia do aprendizado em uma dada distribuicdo de probabilidade.
E entdo, os algoritmos de classificacao e deteccdo selecionados da literatura da area, assim
como a metodologia de AACD, referéncia para o entendimento dos problemas de mudancas
na distribuicdo de probabilidade, que geralmente ocorrem nos modelos de fluxo de dados.

A secdo esta organizado em 7 subseces. A Subsecdo [2.1] apresenta os problemas de clas-
sificacao em aprendizado supervisionado, indicando dentre as técnicas, quais se aplicam a esta
pesquisa. Na Subsecdo [2.2] sdo descritas as premissas da teoria do aprendizado estatistico. Na
Subsecdo [2.3] s3o apresentados os classificadores utilizados para a investigacao dos problemas
desta tese. Em sequéncia, na Subsecao[2.4]é explicado em detalhes o problema da mudanca de
conceito. Em seguida, sao descritas as caracteristicas dos detectores aplicados nesta pesquisa,
na Subsecdo [2.5] Entdo, a Subsecdo lista os geradores de conjuntos de dados artificiais

selecionados. Por fim, sdo apresentadas, na Subsecdo 2.7} as consideracdes finais.

2.1 PROBLEMA DE CLASSIFICACAO EM APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O conceito de Aprendizado de Maquina explora a capacidade de um programa resol-
ver problemas sem ser explicitamente programado [Samuel 1959|. Entretanto, hd casos em
que o programa de AM especializa-se em determinado problema (super ajustamento), apre-
sentando alta capacidade de resolvé-los e baixa capacidade de resolver novos problemas (sub
ajustamento).

No entanto, para algumas tarefas, ndo é trivial ter um algoritmo devido a complexidade
dos casos e mudancas das condi¢cdes ao longo do tempo. Neste contexto, ndo é vidvel a
programacdo tradicional (utilizando "If" e “Else” - testando todas as situacdes previsiveis),

para transformar a entrada em saida. Todavia, para algumas tarefas, é preciso de algum
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mecanismo para que o computador (a maquina) consiga aprender. Em outras palavras, é preciso
extrair automaticamente o algoritmo para essas tarefas. Para tanto, ha dados de exemplo que
podem ser utilizados para que a maquina aprenda. Entao, é possivel programa-los para aprender
e melhorar automaticamente com a experiéncia.

Desta forma, na mineracdo de dados os algoritmos de AM s3o usados para descoberta
de conhecimento em grandes conjuntos de dados, como, por exemplo, registros de compras
em supermercados, sensores, pedidos de empréstimo, redes sociais, orcamentos governamen-
tais, registros médicos e afins. Entao, diversas empresas estdo apostando nessas solucdes e
buscando isso com base na ciéncia [Maimon e Rokach 2010|. Esta tese apresenta o campo
da AM (multidisciplinar), baseando-se em resultados de inteligéncia artificial, probabilidade e
estatistica, teoria da complexidade computacional, dentre outros.

Em resumo, o AM pode ser entendido como o estudo de métodos que produzem modelos
de aprendizagem a partir de dados para descrever ou prever alguma tarefa. Esses métodos
utilizam-se dos exemplos para produzir os padrGes e rotular os exemplos como pertencentes a
uma determinada classe.

Por sua vez, os algoritmos de aprendizado tém como procedimento de comparacio para
avaliacdo de desempenho, os tipos paramétricos (também chamados de cléssicos) e n3o pa-

ramétricos (contextuais):

» Paramétricos - O modelo paramétrico faz uso de pardametros, como por exemplo, média
e covariancia, para delimitar as regras do indutor para cada classe. Nele, o desempenho e
a exatidao dos algoritmos de aprendizado est3o diretamente ligados a simetria dos dados,
ou seja, distribuicdo normal dos dados. O NB, por exemplo, é um método paramétrico

de classificacdo baseado no Teorema de Bayes.

» N&do Paramétricos - Os métodos ndo paramétricos diferenciam-se na medida em que
podem ser adotados, independentemente da distribuicdo do dados, ou seja, que nao
obedecam aos parametros da curva normal. Portanto, eles podem utilizar caracteristicas
de vizinhanca dos dados na classificacao, a partir da aplicacdo de fatores de correcdo

que resguardam a probabilidade de rotular uma instancia de maneira duvidosa.

Segundo [Mitchell 1997|, os algoritmos de AM podem ser classificados por diferentes
critérios, como, por exemplo, o grau de supervisdo presente no conjunto de treinamento.

Levando em consideracio esse critério, quanto maior a quantidade de exemplos rotulados,
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maior o grau de supervisdo. E possivel distingui-los da seguinte maneira [Russell e Norvig

2013]:

» Aprendizado Supervisionado - O algoritmo indutor, no paradigma supervisionado,
aprende a fazer um mapeamento entre entradas (atributos de classe) e saidas (dados
rotulados). Essas saidas sdo previamente conhecidas e mostram ao indutor o que fazer e
como melhorar o mapeamento. Ha duas maneiras de resolver esse “problema de mape-
amento” em aprendizado supervisionado: classificacao, onde os rétulos das classes sao

discretas, e regressao, onde os rétulos das classes sdao continuos.

» Aprendizado Nao Supervisionado - O modelo aprende sobre a estrutura oculta dos
dados, s6 existem os dados de entrada (dados ndo rotulados). Sendo assim, ndo ha
dados que confirmem e guiem o processo de aprendizado. Existem diferentes aborda-
gens aplicadas no aprendizado ndo supervisionado, como agrupamento, estimativa de

densidade e reducdo de dimensionalidade.

» Aprendizado Semi-Supervisionado - O modelo aprende por tentativa e erro ao atuar
sobre um ambiente com caracteristicas dinamicas. O aprendizado ocorre a cada interacdo
com o ambiente, cujo objetivo é maximizar seu desempenho geral. Dado dois pequenos
conjuntos de observacoes, um rotulado e outro nao rotulado, o objetivo é utilizar ambos
os conjuntos para encontrar uma hipdtese capaz de categorizar novas observacdes entre

as classes ja existentes.

Na parte de AM, esta tese tem como tarefa de aprendizado a classificacao supervisionada,
tendo como objetivo a construcao de um classificador capaz de classificar uma lista de carac-
teristicas em categorias (classes) de um dominio especifico de conceito. Esse classificador é
construido por um algoritmo de aprendizado a partir de um conjunto de exemplos do conceito.
Apds o treinamento, esse classificador deve ser avaliado e, se necessério, repetir o processo

para melhorar o modelo induzido.

2.1.1 Formas de Aprendizado

Os algoritmos de aprendizado podem ser classificados pela maneira como uma nova infor-
macdo é incorporada a estrutura. Ha algumas nomenclaturas para defini-los como formas de

aprendizado: n3o incremental, incremental, offline ou online. O aprendizado ndo incremental
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e o offline tém o mesmo objetivo e é conhecido também pelo termo: aprendizado estatico.
Nele, o modelo n3o tem capacidade de agregar novos conhecimentos com o passar do tempo,
ficando limitado ao que aprendeu durante a fase de treinamento. J& os aprendizados incre-
mental e online permitem agregar novos conhecimentos ao longo do tempo, porém, tém uma
diferenca sutil entre eles. A compreensdo e a diferenca entre as trés formas sao definidas a

seguir.

2.1.1.1 Aprendizado Offline

E comum em trabalhos de AM adotar o aprendizado supervisionado para avaliar o desem-
penho de modelos, pois, as classes sdo previamente conhecidas. O algoritmo iterativamente
faz este aprendizado preguicoso, realizando as previsdes com base nas experiéncias (lembranca
de outra instancia, na qual, a classe seja conhecida), assumindo que a nova instancia sera da
mesma classe, assim, os casos nunca vistos sdo classificados por meio de similaridade dos ja
vistos.

Assim, o aprendizado pode parar quando o algoritmo atingir um nivel de desempenho
aceitavel ou o treinamento estiver encerrado. Ent3o, utilizar aprendizado offline em cenérios
onde se conhece os dados é bastante comum para resolver problemas da area de mineracao de
dados. Uma vez que adotar esse tipo de abordagem pode ser uma vantagem, seja por questao
de restricao de tempo, hardware, etc.

Por principio, no Aprendizado Offline os dados sao apresentados ao algoritmo em, no mi-
nimo, dois distintos conjuntos de dados. No primeiro, os dados sao utilizados para treinamento
do conceito, conhecido como “conjunto de treinamento” (construcdo do modelo). No segundo,
os dados sdo usados para classificacdo, sendo conhecido como “conjunto de teste” (uso do
modelo). E possivel haver mais um conjunto, o qual é usado para validacdo da classificacdo,
conhecido como “conjunto de validacdo”, podendo ser usado ap6s o conjunto de treinamento.

E importante ressaltar que os dados s3o particionados entre esses conjuntos de dados.
Neste sentido, ndo é eficaz adotar aprendizado offline em cenérios nos quais o conceito a ser
aprendizado possui muitos dados, com potencial tamanho ilimitado.

Em resumo, algumas aplicacdes possuem requisitos funcionais que afetam o modelo de
aprendizado n3do incremental devido a suas restricoes. Portanto, neste modelo de aprendizado,
assume-se que o conhecimento adquirido ndo muda. Entretanto, para uma grande parcela dos

problemas reais, o conhecimento pode mudar.
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2.1.1.2 Aprendizado Incremental

No modo incremental, conhecido também por aprendizado dindmico, o modelo agrega
treinamento a cada nova interac3o. Este tipo de aprendizado permite que o conceito (conhe-
cimento) aprendido seja evoluido, isto é, o modelo criado seja incrementado com a informagdo
de um novo caso, sem que para isso seja preciso treina-lo por completo novamente. No en-
tanto, os dados sdo estacionarios (mas o conceito aprendido ndo é esquecido, pois ele pode

mudar ao longo em que novas instincias sdo lidas e treinadas).

2.1.1.3 Aprendizado Online

Atualmente, a demanda por armazenamento cresce progressivamente, impulsionada pelos
avancos tecnolégicos e pela reducao dos custos para armazenamento e processamento. Neste
ritmo, corporacdes, governos e cidaddos produzem e armazenam milhares de novos registros.

Contudo, sistemas de aprendizado offline, ou seja, n3o incrementais, apresentam limita-
cOes. Estas limitacoes tornam-se maiores quando é preciso incorporar novos conhecimentos de
maneira rapida e eficiente. Por isso, existem muitas situacOes reais que exigem aprendizado
continuo, onde possa haver aprendizado apds uma mudanca na distribuicdo dos dados.

Desta maneira, o conceito de aprendizado online pode ser interpretado de forma diferente,
pois, neste caso, qualquer algoritmo deve ser capaz de aprender com fluxos de dados. Para
[Babcock, Datar e Motwani 2002] e [Gama et al. 2014|, os fluxos de dados possuem algumas

caracteristicas particulares:

1. Os exemplos de dados s3o recebidos de maneira continua e potencialmente ilimitados;
2. N3o é possivel ter controle da ordem em que os exemplos s3o recebidos;

3. O exemplo deve ser processado e posteriormente descartado ou arquivado, mas sé pode

ser recuperado da meméria principal;

4. A taxa de chegada dos exemplos é rapida, em relacdo ao poder de processamento do

sistema;

5. O fluxo estd suscetivel a mudancas na distribuicdo de probabilidade.
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Desta forma, um algoritmo de Aprendizado Online deve poder acessar dados somente
uma vez e sequencialmente, ter uma complexidade de tempo e espaco nao escalonada com o
nimero de exemplos, e deve ser capaz de se autoadaptar.

Portanto, tais algoritmos sao usados para realizar a tarefa de classificacdo ao mesmo tempo
em que ocorre o aprendizado, por serem incrementais. Mas, vale ressaltar que o aprendizado
incremental [Carpenter et al. 1992] n3o deve ser confundido com aprendizado online [Bottou
1998|. Pois, somente no aprendizado online é possivel cumprir todos os requisitos dos fluxos

de dados.

2.1.2 Avaliacdao do Aprendizado

Em pesquisas na area de aprendizado de maquina algoritmos s3ao submetidos a avaliacGes
empiricas, no qual, sdo extraidas métricas de desempenho como, por exemplo, a acuracia
Prequential .

A metodologia de avaliacdo Prequential é aplicada em ambientes dindmicos que podem
conter mudancas de conceito [Dawid 1984|. Esta metodologia considera a soma consecutiva
dos erros ao longo do tempo, possuindo trés variacdes comuns: Basic Window (BW), Sliding
Window (SW) e Fading Factors (FF) [Gama, Sebastido e Rodrigues 2013]. A SW foi identi-
ficada como a melhor estratégia para estimar a acuracia Prequential em fluxo de dados com
mudancas de conceito [Hidalgo, Maciel e Barros 2019).

A acuracia Prequential [Dawid e Vovk 1999] é uma métrica utilizada para medir o de-
sempenho de métodos, de acordo com alguma das metodologias de avaliacdo Prequential.
Esta, apresenta o calculo em tempo real de uma acuracia média (obtida pela proporcdo dos
acertos e erros de predicdo pela quantidade de dados lidos antes de ser aprendida). O célculo

da acuracia no tempo ¢ é definido pela Equacao [2.1}

ACCinstancia (t)vt = f

acc(t) = (2.1)

acCinstancia(t)—acc(t—1
acc(t — 1) + ¢ t—](‘—&)—l (t=1)

Note-se que acCinsiancia(t) € 1 se a instancia atual for corretamente classificada e 0 caso
contrario; e f é a primeira fixacao do tempo de cada célculo, ou seja, a primeira fixacdo do
tempo para cada mudanca de conceito detectada [Baena-Garcia et al. 2006] [Du, Song e Jia

2014).
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2.2 TEORIA DO APRENDIZADO ESTATISTICO

A Teoria do Aprendizado Estatistico embasa o aprendizado de maquina oferecendo garan-
tias tedricas de que é possivel um algoritmo aprender a partir de exemplos. Este aprendizado
tem como objetivo encontrar garantias tedricas para que a classificacdo seja realizada da me-
lhor maneira, além de contabilizar os dados que sdo necessarios para conseguir aplicar esse
aprendizado [Vapnik e Chervonenkis 1971] [Vapnik 1999] [Cortes e Vapnik 1995].

Logo, as premissas deste aprendizado consideram que o classificador modela a distribuicao
de probabilidade dada uma fun¢do f(x) = y. Ent&o, a premissa P1 da Teoria do Aprendizado
Estatistico assume que é possivel se considerar qualquer distribuicdo conjunta de p(x,y). Isto
significa que, as entradas/exemplo em x e saida/rétulo em y sdo construidos dentro de um
espaco de possibilidades. Se existirem todas as frequéncias dos possiveis valores de entrada e
saidas associadas, cada possivel resultado tera seu valor de probabilidade associado. Assim, os
conjuntos mais provaveis serdao os que tém a maior probabilidade associada.

Em sequéncia, a premissa P2 da Teoria do Aprendizado Estatistico considera que as ins-
tancias tém que ser amostradas de forma igualmente distribuidas, isto quer dizer que dentro de
qualquer distribuicao de probabilidade é possivel amostrar exemplos. Supondo, por exemplo,
que uma primeira instancia foi classificada como sendo P(A), a segunda n3o sera necessaria-
mente da mesma distribuicdo de probabilidade P(A), pode ser de P(B), P(C') ou até mesmo
da prépria P(A).

Sobre a premissa P3 da Teoria do Aprendizado Estatistico, é dito que os exemplos tém
que ser independentes entre si, revelando que n3o é possivel induzir que a classificacao de
uma préxima instancia esteja dentro de uma mesma distribuicdo de probabilidade, ou em
qualquer outra. Assim, a premissa P3 ressalta que ter uma amostra em qualquer espaco de
amostras a torna independente. Entdo, a probabilidade de amostragem das instancias nao
muda, selecionando ou n3o a mesma distribuicdo. Caso contrério, as probabilidades seriam
dependentes. Exemplificando, caso haja quatro classes no conceito, cada classe sempre tem
1/4 de chance de ser a escolhida.

Por conseguinte, a premissa P4 da Teoria do Aprendizado Estatistico afirma que as classes
podem ter ruidos. Isso significa que é possivel que algumas instancias tenham passado para
serem classificadas erroneamente e, de certa forma, n3o haverd aprendizado correto destas.
Por isso, o aprendizado precisa perceber que existem erros na classificacdo. De fato, essa

identificacdo sé é feita caso a parcela de instancias classificadas incorretamente for pequena
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em relacdo ao todo, assim, ndao dominando a distribuicao em questao.

Entdo, na premissa P5 da Teoria do Aprendizado Estatistico, é assumido que a distribuicao
de probabilidade P(x,y) tem que ser estética, estacionaria. Nestes casos, ndo had mudancas na
distribuicdo ao longo do tempo. Esta premissa considera que sé existe uma boa estimativa dos
dados coletados se ndo houver mudancas na distribuicdo, portanto, na teoria do aprendizado
estatistico o aprendizado sé é garantido para uma Unica distribuicdo de probabilidade, mesmo
em fluxo de dados.

E, por fim, a premissa P6 da Teoria do Aprendizado Estatistico considera que a distri-
buicdo probabilidade P(z,y) é supostamente desconhecida durante a fase de treinamento,
sendo somente uma amostra desta distribuicao conhecida. Assim, entende-se que se todas as
distribuicdes fossem conhecidas, nao seria necessério estima-las. Entao, a coleta dos dados é

feita para haver estimacao da distribuicdo de probabilidade.

2.3 CLASSIFICADORES

A Teoria do Aprendizado Estatistico descreve algumas premissas, como citado na Secao[2.2]
assim oferecendo garantias tedricas de que ha aprendizado em conjunto de dados estacionarios.
Desta forma, objetiva mostrar que ha garantias de que haverd minimizacdo da taxa de erro de
classificacdo ao longo do aprendizado.

Logo, existem algoritmos de classificacdo que seguem essas definicoes, e para avaliacdo

nesta tese foram selecionados dois deles: HT e NB.

2.3.1 Hoeffding Tree

O HT [Manapragada, Webb e Salehi 2018] é um classificador em arvore de decis3o incre-
mental aplicada a fluxos de dados, porém, considerando distribuicoes estacionarias. Ent3o, seu
funcionamento é dado por uma tnica varredura dos dados o mais rapido possivel, acumulando
estatisticas suficientes de exemplos em um né até o ponto em que podem ser usadas para
tomar uma decisdo de divisdo sensata [Pfahringer, Holmes e Kirkby 2007].

Este assume que a geracdo de distribuicido dos exemplos ndo é constante e explora o
fato de que uma pequena amostra pode ser suficiente para escolher um atributo com boa
separacdo entre as classes, o que é matematicamente suportado pelo conceito de Hoeffding

Bound [Hoeffding 1963] [Maron e Moore 1993|. Este conceito afirma que, com probabilidade
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1 — ¢, a verdadeira média da variavel é de pelo menos 7 — €, onde 7 é o valor médio calculado
a partir de n observacdes independentes e ¢ estd determinado pela Equacao 2.2
R2(In1/4)

e=\—g, (2.2)

Hoeffding Bound quantifica o nimero de observacées quando é necessério estimar o qudo
bom um atributo é [Domingos e Hulten 2000]. O que o torna atrativo é a sua capacidade de
encontrar os mesmos resultados, independentemente, da distribuicao de probabilidade gerando,
assim, estas observacoes. Porém, o nimero de observacdes necessarias para atingir certos

valores de ¢ e € s3o diferentes entre as distribuicGes de probabilidade.

2.3.2 Naive Bayes

O NB [Duda e Hart 1973] é um classificador que simplifica muito o aprendizado por assumir
que os recursos s3o independentes. Embora a independéncia seja geralmente uma suposicao,
na pratica, muitas vezes ele compete bem com classificadores mais sofisticados. Este, atribui
a classe mais provavel um determinado exemplo descrito por seu vetor de caracteristicas [Rish
et al. 2001].

O NB utiliza uma variacdo da regra de Bayes para prever a classe para uma instancia de
teste, assumindo que as caracteristicas sao condicionalmente independentes umas das outras,

dada a classe. Sua regra é descrita na Equagdo [2.3]

n

cnp = arg maz p(c;) [ p(xile;) (2.3)
J =1

Observa-se que ¢ p representa o valor da categoria prevista pelo classificador NB para uma
instancia de teste. A probabilidade de caracteristicas discretas é estimada a partir dos dados
usando a estimativa da probabilidade méxima [Zliobaité et al. 2015]. Valores desconhecidos na
instancia de teste sao ignorados. Apesar de sua simplicidade, seu baixo custo computacional
e sua suposicao de independéncia condicional entre as varidveis, a literatura mostra que o
classificador NB retorna precisdes notavelmente altas, em muitos dominios [John e Langley

1995] [Bifet et al. 2010].
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2.4 PROBLEMA DA MUDANCA DE CONCEITO

Como visto na Secdo 2.1, a descricdo de fluxos de dados pode ser vista como uma inin-
terrupta sucessao de uma grande quantidade de dados em alta velocidade. Por isso, é comum
considerar em fluxo de dados que a maneira como a classificacdo dos dados é feita pode ser
modificada.

[Gama et al. 2014 dizem que uma mudanga de conceito é equivalente a uma mudanca
na distribuicdo condicional de saida, dada uma entrada, mesmo que a distribuicdo de entrada
ndo seja alterada. Portanto, mudanca de conceito é o termo usado para uma mudanca nas
regras que alteram o entendimento sobre os fatos de um dominio. Assim como na estatistica,
este conceito é entendido como uma mudanca na distribuicdo de probabilidade dos dados, ou
funcao de densidade, ao longo do tempo.

Em particular, existe mais de uma maneira de se observar as mudancas de conceito. Isto
significa dizer que elas tém velocidades diferentes para acontecer, e essa relacdo é atribuida a
quantidade de informacdo do novo conceito. Assim, elas sdo classificadas como abruptas ou

graduais [Gama et al. 2004|:

= Abruptas - Nas mudancas abruptas, a transicdo entre os dois conceitos (distribuicdo

de probabilidade) muda rapidamente;

» Graduais - Nas mudancas graduais, existe uma transicdo suave entre os dois conceitos

(entre as distribuicdes), pois hd uma mistura entre eles.

Portanto, como a mudanca abrupta é imediata, nao ha variacdes em sua velocidade. Porém,
as mudancas graduais podem ser lentas ou rapidas, de acordo com os parametros escolhidos
para este tipo de mudanca de conceito no ambiente artificial. No ambiente real ndo é possivel

identificar tais caracteristicas.

2.4.1 Deteccao de Mudanca de Conceito

Uma mudanca na distribuicdo dos dados n3o tratada pode causar efeitos perturbadores na
analise de dados. O aprendizado online refere-se justamente a capacidade de evoluir o modelo
de classificacdo em tempo real, permitindo reagir a mudanca de conceito durante a operacao

de aprendizado [Gama et al. 2014]. Nessa perspectiva de aprendizado, uma rapida reacdo
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do indutor a uma mudanca de conceito identificada pode contribuir bastante para reduzir os
efeitos causados por essa mudanca na qualidade da classificacdo, como visto na Figura [1}

A Figura [1| apresenta uma avaliacdo de desempenho entre dois classificadores por meio
de um sistema de coordenadas cartesianas. Sendo assim, os eixos sdo representado por ()

ndmero de instancias avaliadas em relacdo ao (y) percentual de classificacdo correta.

Figura 1 — Problema da mudanca de conceito. llustra as causas e efeitos das mudancas de conceito na avaliacido
do desempenho da classificacdo. Foram utilizados dois classificadores Naive Bayes incrementais: um
deles possui abordagem adaptativa (SingleClassifierDrift - classificador adaptativo, possui embutido
um detector de mudanca de conceito para lidar com conjuntos de dados que contenham mudanca de
conceito - disponibilizado por Manuel Baena no MOA [Bifet et al. 2018]). Esses dois classificadores
apresentam os respectivos desempenhos nas avaliacbes da acuracia da classificacdo. Ainda em
relacdo a essas abordagens, a diferenca nos valores de acuracia da classificacdo da-se pela escolha
do algoritmo que detecta a mudanca de conceito.

Avaliagdo de Desempenho de dois Classificadores
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Fonte: a autora (2022).

Ainda em relacao a Figura , o algoritmo NB, representado pela linha de cor azul, foi exe-
cutado com o método de deteccdo DDM. Ja a linha vermelha é representada pelo classificador
NB incremental sem adicdao de métodos de deteccao.

Em suma, no exemplo, observa-se a dificuldade do método de classificacdo (sem detector)
de recuperar o percentual de classificacoes corretas, em relacio ao mesmo com classificador

aplicado ao método de deteccdo DDM por meio da Abordagem Adaptativa de Classificacado
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com Deteccdo, que é descrita na Secdo [2.4.2

2.4.2 Abordagem Adaptativa de Classificacdo com Deteccdo (AACD)

Mesmo que existam algumas abordagens de adaptacdo projetadas para lidar com a mu-
danca de conceito, ha poucos trabalhos que tratam especificamente com apenas um modelo
de classificacdo e um de deteccdo. Logo, esses trabalhos revelam que diferentes detectores
podem ser Uteis para lidar com mudancas de conceitos. Além disso, alguns de tais trabalhos
utilizam sinais de Warning antes de uma mudanca de conceito para se obter uma melhor
generalizacao do novo conceito.

Assim, para uma melhor compreens3do, nesta subsecao é descrita a abordagem tradicio-
nalmente utilizada pelos detectores: a AACD [Gama et al. 2004], comumente encontrado em
trabalhos na literatura da area de mudanca de conceito, e também referenciada nesta tese
como a classe presente no MOA (DDMC).

Na Se¢do 2.1.1.3] foi mencionado que algoritmos de aprendizado online lidam com clas-
sificacdo em fluxo de dados com distribuicao nao estacionaria. Entdo, é considerado que os
exemplos chegam um de cada vez. Apds recebé-los, cada exemplo individual é utilizado para
testar o modelo e depois é usado para treind-lo. Assim, a analise de fluxo de dados pode ser
aplicada a um bem conhecido esquema para lidar com mudancas de conceito em dois moé-
dulos [Gama et al. 2004], [Baena-Garcia et al. 2006], [Bifet e Gavalda 2007]: o detector de
mudancas de conceito e o algoritmo de aprendizado.

Ent3o, a comunicacdo destes dois médulos é feita por uma estrutura, a metodologia de
aprendizado adaptativo. Embora existam algumas abordagens de adaptacao projetadas para
lidar com as mudancas de conceito, este trabalho apresenta analises com modelo Gnico de
classificacdo e deteccdo. Desta maneira, esta abordagem é responsavel por interligar as ins-
tancias do fluxo ao algoritmo de aprendizado, em seguida ao método de deteccdo de mudanca
de conceito, e a partir do resultado desta deteccdo, tomar as decisdes necessarias.

De fato, héd detectores com diferentes caracteristicas, como o ADWIN [Bifet e Gavalda
2007], FHDDM [Pesaranghader e Viktor 2016] e CUSUM [Page 1963|, que podem alternar
entre dois estados: In-Control, onde é estimado que o conceito esta estavel e Out-of-Control
acionado quando ha a estimativa de uma mudanca de conceito. No entanto, o DDM [Gama et
al. 2004], referéncia da area, também considera o sinal de deteccdo chamado de Warning, no

qual, os exemplos assim identificados s3o antecipadamente armazenados para serem utilizados
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Figura 2 — Fluxograma da Abordagem Adaptativa de Classificacio com Deteccdo AACD, descrevendo seu
passo a passo, desde o questionamento da existéncia de instancia no fluxo de dados até a identifi-
cacdo do estado de deteccio pelo detector.
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Fonte: a autora (2022).

para treinamento de novos modelo quando houver a deteccdo de uma mudanca de conceito,

além de indicarem a estimativa de uma proximidade da mudanca de conceito.

Ou seja, o funcionamento desta abordagem tradicional pode ser visto na Figura [2] No

primeiro momento, as instancias sdo recebidas do fluxo de dados e classificadas, entdo, pos-

teriormente, sdo avaliadas as respostas da classificacdo pelo detector, ndo havendo diferencas

entre os dois tipos de métodos de deteccdo (que consideram ou ndo os sinais de Warning).

Quando o fluxo é classificado como estavel, a instancia atual é treinada no modelo principal.

A partir dai, caso o método considere os sinais de deteccdo Warning, quando o detectam, a

abordagem tradicional cria um novo modelo de decisao em paralelo, que serad treinado com

a instancia atual (em Warning), e as demais que venham, consecutivamente, ter a mesma
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identificac3o.

Entdo, ainda para os detectores que consideram os sinais de deteccao Warning, caso
seja detectado um estado de mudanca de conceito, apds os sinais de Warning, este novo
modelo treinado com essas instancias em Warning, substituird o modelo atual (que € iniciado
com algum treinamento). Porém, se o fluxo voltar a estabilidade antes de ser detectada uma
mudanca de conceito, este novo modelo de decisdo, previamente treinado, é descartado. Apds
este descarte, caso seja detectado um estado de mudanca de conceito, um novo modelo sem
treinamento substituird o modelo atual. Caso ndo haja nenhuma identificacao de instancias
em Warning e seja detectada uma mudanca de conceito, o modelo atual vai ser substituido

por um novo modelo sem treinamento.

Algoritmo 1: Pseudo-cédigo da abordagem de Aprendizado Adaptativo de Classifi-
cacdo com Deteccdo (AACD), adaptado de [Gama et al. 2004]. Detalha a estratégia
de unica classificacdo e deteccao, comumente utilizada na literatura de deteccao de
mudanca de conceito para criacdo e treinamento de modelos quando hd uma mu-
danca de conceito no fluxo de dados.

Input: fluzxo

1 reiniciarClassificador Auxiliar < falso

2 classificador.reset()

3 classificadorAuxiliar.reset()

4 detector.reset()

5 for (instancia in fluzo) do

6 predicao {acerto,erro} <« classificador.testar Instancia(instancia)
7 estado {stable,warning,drift} < detector.analisar(predigio)
8 if estado = stable then

9 reiniciarClassi ficador Auziliar < falso

10 else

11 if estado = warning then

12 if reiniciarClassificador Auxiliar = falso then
13 classificadorAuxiliar.reset()

14 L reiniciarClassi ficador Auziliar < verdadeiro
15 classificadorAuxiliar.treina(instancia)

16 else

17 classificador < classificadorAuxiliar

18 reiniciarClassi ficador Auziliar < falso

19 classificadorAuxiliar.reset()

20 | detector.reset()
21 | classificador.treina(instancia)

Fonte: Gama et al. (2004)

Da mesma forma, quando ndo sdo considerados os sinais de Warning pelo detector, o
modelo n3ao tem nenhuma possibilidade de ter um conjunto de treino. E tal como acontece
em detectores que consideram os sinais Warning, quando o detector identifica uma mudanca
de conceito apés uma identificacdo de estabilidade, o modelo atual é substituido por um novo

modelo sem treinamento.
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Ainda, é possivel observar a ideia da abordagem de AACD por meio de sua implementacao
no Algoritmo [I mostrando a verificacdo de instancias no fluxo de dados, a classificacdo da
instancia atual e a avaliagdo das respostas da classificacdo pelo detector, nas linhas [5, [] e
[7] respectivamente. De qualquer maneira, independentemente do sinal detectado, a instancia
atual é treinada na linha . Porém, na linha , caso seja detectado um sinal de Stable,
o classificador auxiliar é reiniciado. Na linha [11]} caso seja detectado um sinal de Warning,
verifica-se a ativacdo do classificador auxiliar, caso n3o esteja, na linha[I4] ele é ativado. E em
seguida, na linha (15} o classificador auxiliar é treinado com a instancia atual. Por fim, caso seja
detectada uma mudanca de conceito, o classificador auxiliar se torna o classificador principal,

entao, o classificador auxiliar é desativado e ele e o estado de deteccdo sdo reiniciados, nas

linhas [17] [18} [19 e [20} respectivamente.

2.5 DETECTORES

Métodos de deteccdo normalmente analisam os resultados da predicao do classificador e
os aplicam a um modelo de decisdo para lidar com as deteccbes de mudanca na distribui-
¢3o dos dados [Barros et al. 2017], como foi visto na Subsecdo [2.4.2] De acordo com este
objetivo, é muito comum vermos a sugestdao de novos detectores avaliando seu desempenho
comparativamente com seus antecedentes na literatura da area.

Nesta tese, para entender realmente o comportamento de um método de deteccdo de
mudanca de conceito, percebeu-se que seria interessante, além dos métodos reais, também a
aplicacdo de um detector artificial (que simula um detector real), assim, o ADDM [Hidalgo,
Maciel e Barros 2019| foi utilizado com a finalidade de obter referéncias sobre dados de
detectores reais. Portanto, foram selecionados cinco métodos de deteccdo de mudanca de
conceito, quatro reais (DDM [Gama et al. 2004], FHDDM [Pesaranghader e Viktor 2016],
RDDM |[Barros et al. 2017], USDD [Maciel, Hidalgo e Barros 2021]) e o artificial (ADDM). A

descricdo deles é dada a seguir:

= Artificial Drift Detection Method (ADDM) - A sua implementacdo simula em
geradores de dados artificiais a deteccao do ponto exato onde aconteceu a mudanca
de conceito em um fluxo de dados. Desta forma, o método consegue evitar a presenca
de falsos positivos e falsos negativos em sua avaliacdo, simulando o comportamento de

um detector perfeito. O ADDM ¢é configurado para ter parametros iguais de pontos de
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mudanca de conceito e o pontos de deteccao de mudanca de conceito. Entdo, todas as

mudancas no fluxo de dados vao ter uma deteccdo sem nenhuma instancia de atraso.

Drift Detection Method (DDM) - Detecta mudancas de conceito em fluxo de dados
pela andlise de erros na taxa de classificacdo e desvio padrao. Para cada posicao ¢ no
fluxo de dados, o DDM define a taxa de erro p; como a probabilidade de fazer uma
predicdo incorreta e o desvio padrdo é dado por s; = /p;(1 — p;)/i. Baseado no modelo
de aprendizado do Probably Approximately Correct (PAC) [Mitchell 1997], os autores
do DDM argumentam que, quando a distribuicao dos exemplos permanece estacionaria,
a taxa de erro p; deve diminuir com o aumento do nimero de exemplos i. Assim, um
aumento significativo no erro sugere que a distribuicdo das classes mudou e, portanto,

o modelo de decisdo atual se torna inapropriado.

Fast Hoeffding Drift Detection Method (FHDDM) - Sinaliza sinais de detec¢do
de mudanca de conceito baseados na desigualdade de Hoeffding, utilizando uma janela
de deslocamento com tamanho n (por padrdo, n = 200), e detecta uma mudanca de
conceito quando existe uma diferenca significativa entre o maximo e as probabilidades
mais recentes das predicoes corretas. Este método calcula a diferenca entre essas pro-
babilidades (AP) e um limite (€), o qual é achado usando a probabilidade de erro na
desigualdade de Hoeffding (0, por padrio 10~7). Ent3o, uma mudanca de conceito é

detectada quando AP > e.

Reactive Drift Detection Method (RDDM) - Periodicamente diminui o nimero de
instancias de um conceito longo e estavel para lidar com um conhecido problema de perda
de desempenho do DDM. Ele descarta as velhas instancias de conceitos muito grandes
com o objetivo de detectar mudancas de conceitos mais cedo, melhorando a precisao
das suas deteccOes e especialmente a taxa de acuracia final. Além disso, utilizando a
configuracdo padrdo recomendada, o RDDM apresenta um desempenho especialmente
forte em geradores de dados com mudancas de conceito graduais e quando os tamanhos

dos conceitos tem milhares de instancias.

Ultimately Simple Drift Detector (USDD) - Retem uma amostra de dados da taxa
de erro da classificacdo, de tamanho n, que é atualizada quando s3o detectados sinais de
Warning (cw,) e Drift (cy), e entdo o estado de deteccdo é alterado. Da mesma forma

que outros detectores, o USDD monitora as previsdes do algoritmo de classificacdo em
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tempo real de acordo com as amostras de dados, assumindo que quando a precisao cair
para abaixo de 50% (mais erros do que respostas corretas) ha uma mudanca de conceito.
Assim, o USDD assume que qualquer indicacdo de diminuic3do significativa na taxa de

erro da classificacao é considerada uma mudanca de conceito.

2.6 GERADORES DE DADOS ARTIFICIAIS

Os geradores artificiais, como o nome ja sugere, simula modelos para ser possivel verificar
situacoes reais. Cada um dos geradores escolhidos para esta pesquisa tem a vantagem de que
qualquer comportamento de desvio desejado pode ser explicitamente especificado. Portanto,
nesta tese consideramos benchmarks publicados ou geradores usados no MOA [Bifet, Holmes e
Pfahringer 2010] com parametrizacdo comum. A Tabela [1| mostra as principais caracteristicas

dos geradores selecionados.

Tabela 1 — Resumo descritivo da configuracdo de conjuntos de dados artificiais.

Gerador Conceitos Atributos Classes
Agrawal 10 9 2
Led 7 24 10
Mix 2 4 2
Random RBF n 10

Sine 4 2

Fonte: a autora (2022).

Ainda sobre a Tabela [I, pode-se observar a relacdo entre os geradores Agrawal, Light
Emitting Diode (LED), Mixed (MIX), Random Radial Basic Function (RRBF) e Sine e a
quantidade de conceitos, atributos e classes pertencentes a cada um deles. Além disso, uma

breve descricdo de cada um desses geradores de dados artificiais pode ser vista a seguir:

= O Agrawal |Agrawal, Imielinski e Swami 1993|/Santos et al. 2014] armazena informacdes
de pessoas com o objetivo de receber um empréstimo, que s3o classificadas como grupo
A ou B. Os atributos sdo: salario, comissdo, idade, nivel educacional, CEP, etc. Os
autores propuseram 10 funcdes, cada uma com diferentes formas de avaliacdo, sendo

possivel adicionar ruido.



46

= O gerador Light Emitting Diode (LED) [Goncalves Jr. e Barros 2013, |Frias-Blanco
et al. 2015] representa o problema de prever o digito de um display de LED. Tem 24
atributos categéricos (17 sdo irrelevantes) e uma classe categérica. Cada atributo tem
10% de probabilidade de ser invertido (ruido). Os desvios de conceito sdo simulados

alterando a posicao dos atributos relevantes.

= O Mixed (MIX) [Gama et al. 2004] é um gerador que cria os dados de acordo com
quatro atributos. Dois deles sdo do tipo numéricos, representados por 'z’ e 'y/, e dois
sdo booleanos 'w’ e 'v'. Estes atributos sdo responsaveis por indicar a classificacdo das
instancias como (" negativas " e “ positivas "). Uma classificacdo é positiva quando duas
das trés condicdes s3o satisfeitas v, w, y < 0,5+0, 3*sin(37x); e negativa quando v, w, y

> 0,5+0,3x*sin(37z). Com a inversdo das classes, simula-se as mudancas de conceito.

= Gerador aleatério Random Radial Basic Function (RRBF) [Bifet et al. 2009, Santos,
Barros e Goncalves Jr. 2015] usa centroides de n com seus centros, rétulos e pesos
definidos aleatoriamente e uma distribuicdo Gaussiana para determinar os valores de m
atributos. Desvios de conceito s3o simulados mudando as posicdes dos centroides. Este
conjunto de dados tem duas classes para gerar, 10 atributos, 20 centroides no modelo e

20 centroides com mudancas de conceito.

= O gerador Sinusoid Signals (SINE) [Gama et al. 2004, Santos et al. 2014] usa dois
atributos numéricos (z,y), duas classes (* negativo " e " positivo ") e duas funcdes de
gerar contextos. Em Sine 1, cada instancia é positiva se o ponto (x,y) estiver abaixo da
curva y = sin(z), enquanto Sine 5 usa y < 0,540, 3 xsin(37x). Mudancas de conceito
podem ser simulados alternando entre Sine ; e Sine 5 ou invertendo os resultados, ou

seja, pontos abaixo das curvas tornam-se negativos.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Esta secao teve como objetivo descrever o estado da arte do aprendizado de maquina, dire-
cionando a fundamentac3o para o aprendizado em fluxo de dados. Assim, foram apresentadas
as definicdes do aprendizado offline e incremental para se compreender a diferenca entre eles
e o aprendizado online, que é o foco desta pesquisa.

O aprendizado online é uma técnica vastamente utilizada atualmente para resolver certos
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tipos de problemas que tém abrangido um nimero crescente de aplicacoes de mineracdo de
dados e aprendizado de maquina. Em tais aplicacdes, os exemplos de dados utilizados para
treinamento s3o recebidos de maneira continua e potencialmente ilimitados, como redes de
sensores [Cohen et al. 2008], filtragem de spam [Delany et al. 2005], deteccdo de intrusdo [Lane
e Brodley 1998] e deteccdo de fraude de cartdo de crédito [Wang et al. 2003], que geram dados
que chegam constantemente, conhecidos como fluxo de dados [Aggarwal 2007].

Consequentemente, foi visto que estes fluxos de dados possibilitam a ocorréncia de mu-
dancas nas suas distribuicdes de probabilidades, portanto, podem ter seus conceitos alterados.
No entanto, por mais que a representatividade destes tipos de problemas venham aumen-
tando, a literatura ndo é tao vasta. Tanto que a base para guiar tais solucdes estao na Teoria
do Aprendizado Estatistico que, mesmo nao abrangendo diferentes distribuicdes, possibilita o
direcionamento de algumas garantias para que haja a convergéncia do aprendizado em tais
problemas.

Por fim, esta secdo mostrou a metodologia de AACD, tradicionalmente aplicada a pro-
blemas de Unica classificacdo com deteccdo, apresentando seu funcionamento, seus pontos
favoraveis e dificuldades encontradas. Foram apresentadas e descritas, também, as funcionali-
dades e objetivos de cinco algoritmos e cinco geradores de dados artificiais que s3o utilizados
nas préximas secOes para realizar simulacoes que avaliam o comportamento dos algoritmos

propostos nesta tese, baseados na metodologia de AACD.
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3 ASPECTOS METODOLOGICOS

Esta secao apresenta o percurso metodolégico da pesquisa, assim como as fases da pes-
quisa. Essas fases contemplam a selecdo de algoritmos e parametrizacdes, organizacao dos
experimentos, coleta de dados e analise dos resultados. Desta maneira, foram realizados mui-
tos procedimentos experimentais e posterior analise de dados, em conformidade com técnicas
estatisticas de descricdo, inferéncia e analise de dados que permitem avaliar afirmacdes e fazer
conclusGes sobre as amostras.

Os procedimentos metodolégicos adotados para a coleta de dados se caracterizam por
uma abordagem quantitativa, pois envolveu técnicas (execucdo de experimentos) associadas
a pesquisas empiricas. Para analise dos resultados foram utilizados procedimentos estatisticos
que permitem realizar inferéncias e conclusdes sobre as amostras.

A secdo esta organizado em 3 subsecdes. A Subsecdo [3.1] apresenta a analise dos dados
indicando como os experimentos foram parametrizados, coletados e analisados. A Subsecdo
descreve a avaliacdo empirica realizada em cima dos dados coletados e, por fim, a Subsec3o

[3.3 traz as consideracdes finais acerca desta seco.

3.1 AVALIACAO DE DADOS

A fase de analise de dados reline varias etapas para que seja possivel extrair significado dos
resultados com teor cientifico. Essas etapas estdo organizadas em trés fases: (1) pré-anilise;
(2) exploracdo dos resultados; e (3) tratamento dos resultados, inferéncia e interpretacgo.

Desta forma, sdo apresentados a seguir a Subsecdo que apresenta os algoritmos,
parametrizacdes e configuracdes dos experimentos. A Subsecdo que mostra as ferramen-
tas e técnicas usadas para a execucdo dos experimentos. A Subsecdo [3.1.3| que descreve as
caracteristicas da maquina que executou os experimentos. E a Subsecdo [3.1.4] que descreve as

técnicas e os métodos pelos quais os resultados s3o tratados estatisticamente.

3.1.1 Pré-Analise

Esta subsecao detalha os conjuntos de dados artificiais escolhidos para os experimentos

descritos neste trabalho. Desta maneira, foram selecionados cinco geradores de conjuntos
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de dados artificiais, em trés versoes diferentes, totalizando 15 conjuntos de dados artificiais.
Assim, cada um deles tém a vantagem de que qualquer comportamento de desvio desejado

pode ser explicitamente especificado. Entdo, os geradores de dados artificiais selecionados s3o:

= Agrawal [Agrawal, Imielinski e Swami 1993, |Santos et al. 2014] - Os conceitos sdo
definidos por meio de funcdes. Foram adotadas e concatenadas para simular as mudancas

de conceitos, as funcoes de geracao F1, F2, F3, F4 e F5, respectivamente;

= Light Emitting Diode (LED) |Goncalves Jr. e Barros 2013, |Frias-Blanco et al. 2015]
- Os conceitos também s3o definidos por meio de funcdes. Assim, foram adotadas e
concatenadas para simular as mudancas de conceitos, as funcdes de geracdo F5,F1,F2,F3

e F4, respectivamente;

= Mixed (MIX) [Gama et al. 2004] - Assim como nos geradores anteriores, os conceitos
sao definidos por meio de funcdes. No entanto, sé ha duas funcbes de conceitos dispo-
niveis no MOA para ele: F1 e F2. Entdo, foram adotadas e concatenadas para simular

as mudancas de conceitos, as funcdes F2,F1,F2,F1 e F2, respectivamente;

= Random Radial Basic Function (RRBF) [Bifet et al. 2009, Santos, Barros e Gon-
calves Jr. 2015] - Diferentemente dos geradores anteriores, o RRBF tem os conceitos
definidos mudando o nimero de centroides. H& muitas possibilidade de parametriza-
cbes para criacao de conceitos. Ent3o, foram adotadas e concatenadas para simular as
mudancas de conceito, as parametrizacoes fixas de duas classes, cinco atributos, vinte
centroides e vinte centroides com drift, sendo os conceitos definidos variando as semen-
tes de inicializacdo de cada conceito. Dessa forma, as sementes utilizadas foram 6, 7, 8,

9 e 10, respectivamente;

= Sinusoid Signals (SINE) [Gama et al. 2004, Santos et al. 2014] - Gerador que também
tem os conceitos definidos por meio de funcdes de conceitos. Dada as quatro funcdes
disponiveis no MOA, foram adotadas e concatenadas para simular as mudancas de

conceito, as funcdes de geracdo de conceitos F4,F3,F2,F1 e F4, respectivamente.

Em particular, os tamanhos dos geradores de dados artificiais foram definidos com base
na sequéncia de Fibonacci (0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13) e multiplicado por 10.000 para definir
os tamanhos totais das bases. Os valores foram escolhidos afim de representar tamanhos

crescentes, ndo proporcionais e nao aleatdrios. Entao as versoes seriam de 20.000, 80.000 e
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130.000. Do mesmo modo, cada versdao dos geradores foi configurada com quatro mudancas

de conceito distribuidas em intervalos regulares:

= 20k (com pontos de mudanca de conceito nas instancias 4k, 8k, 12k, 16k);
= 80k (com pontos de mudanca de conceito nas instancias 16k, 32k, 48k, 64k);

= 130k (com pontos de mudanca de conceito nas instancias 26k, 52k, 78k, 104k).

Para permitir uma comparac3o justa, a estratégia de adaptacao utilizou dois classificadores
base (frequentemente usados em experimentos na area), por serem simples, rapidos, eficientes

e disponiveis gratuitamente no MOA. Sendo eles:

= Hoeffding Tree (HT) [Hoeffding 1963|;

= Naive Bayes (NB) [Duda e Hart 1973].

Por conseguinte, as mudancas de conceito podem ser classificadas em dois tipos. Nesta
tese sdo construidas as configuracdes destes dois tipos de mudancas de conceito: graduais e
abruptas. Além do tipo da mudanca, atribui-se as velocidades nas quais estas mudancas devem

acontecer, sendo:

= Abruptas = 0 (zero) instancias;

= Graduais = 500 instancias.

Assim como, para executar os experimentos foram selecionados cinco métodos de deteccdo
de mudanca de conceito, um artificial e quatro reais, que sdo aplicados de acordo com os

direcionamentos desta tese. Sendo eles:

= Artificial Drift Detection Method (ADDM) [Hidalgo, Maciel e Barros 2019];

= Drift Detection Method (DDM) [Gama et al. 2004];

= Fast Hoeffding Drift Detection Method (FHDDM) [Pesaranghader e Viktor 2016];
= Reactive Drift Detection Method (RDDM) [Barros et al. 2017];

= Ultimately Simple Drift Detector (USDD) [Maciel, Hidalgo e Barros 2021].
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Ao longo da tese, estes métodos sdo referenciados com a identificacdo de sua sigla, acres-
cidos da configuracao que representa a variacdo avaliada. No caso do ADDM, tem a variac3do
indicando a aplicacdo do conjunto de treinamento (ADDMWO0 - ADDM com Warning) e o
conjunto sem a utilizacdo do treinamento (ADDMWWO0 - ADDM without warning), como
exemplo, respectivamente, ADDMWO021 e ADDMWWQ055.

Em relacdo aos demais métodos, a representacdo referente a sua vers3do tradicional é dada
unicamente pela sigla ou concatenada a referéncia (001 TRAD), como exemplo, RDDMO01TRAD.
Nas variacdes das abordagens propostas, a sigla é seguida da quantidade de treinamento e do
cédigo NW ou DW, indicando o NW ou DW, respectivamente. Adicionalmente incluindo o ta-

manho deste treinamento, como exemplo, respectivamente, FHDDMO0SNW e USDD055DW.

3.1.2 Execucao dos Experimentos

A avaliacdo da acurécia foi realizada pela metodologia Prequential [Hidalgo, Maciel e
Barros 2019, Dawid 1984] com uma janela deslizante de tamanho 1000 com seu mecanismo
de esquecimento [Gama, Sebastido e Rodrigues 2013]. Por meio desta, cada instancia recebida
é usada, inicialmente, para teste e, subsequentemente, para treinamento do modelo. A SW
foi a variacdo aplicada nos experimentos desta tese por ser a estratégia mais apropriada em
avaliacbes experimentais para estimar a acuracia de classificacio em fluxo de dados com
mudancas de conceito [Hidalgo, Maciel e Barros 2019).

Em relacdo a execucdo dos experimentos selecionados, nesta pesquisa foi utilizado o Mas-
sive Online Analysis (MOA) [Bifet, Holmes e Pfahringer 2010]. Esta ferramenta permite que
os seus scripts de parametrizacdo de comandos (scripts MOA) sejam formatados, configurados
e executados.

Porém, com o intuito de otimizar e agilizar a organizacdo das configuraces e execucdes
dos scripts MOA, adicionalmente foi utilizado a ferramenta MOAManager: A tool to support
data stream experiments (MOAM) [Maciel 2019]. O MOAM ¢é uma ferramenta open-source
para auxiliar na criacdo, execucdo e formatacdo de experimentos no ambiente on-line. Este
sistema de gerenciamento fornece uma estrutura para automacdo de experimentos (gerados
na ferramenta MOA), determinados pelas configuracdes estipuladas pelos usuérios, de acordo
com as necessidades das execucdes. A ferramenta permite desde a execucdo de scripts, até
a andlise dos experimentos, proporcionando uma maior eficiéncia na etapa de execucdo e

analise [Maciel 2019].
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Portanto, o MOAM, como o nome sugere, gerencia todo o processo repetitivo e manual
do MOA de forma automatica. Assim, podendo considerar sua aplicacdo nesta tese, uma
otimizacao no processo de execucdo dos experimentos em funcdo do tempo e confiabilidade.
Os dados com as configuracdes utilizadas para execucido dos experimentos desta tese estdo

disponivel no GitHub em <https://github.com /sylviaholanda/tese.git>.

3.1.3 Ambiente de execucao

Em relacdo aos meios para a realizacao dos experimentos, foi utilizada uma tnica maquina:

= Sistema Operacional: Ubuntu 18.1/64-bit
= Processador: i7-8700K/4.7GHz
= Memoéria Principal: 48GB/2333MHz

= Meméria Secundaria: 250GB/SSD/NVMe

3.1.4 Estatistica dos Resultados

Em relacdo a execucdo dos experimentos, foi especificado que em todos os conjuntos de
dados artificiais, os experimentos sdo executados 30 vezes para calcular as precisdes dos mé-
todos na métrica avaliada: acuracia Prequential. Assim, para cada execucao das 30 repeticdes
foi utilizado a sequéncia de 1 a 30 para gerar a pseudo aleatoriedade do gerador de dados, ou
seja, a semente que deu origem aos dados gerados foi a partir de um dos valores dentro de 1
a 30. Vale salientar que, foram executados de maneira crescente para todos os experimentos.
No entanto, para entendimento amplo do comportamento dos dados, a analise é inteiramente
estatistica.

Subsequente as execucdes, para verificar este comportamento entre os dados, sdo avali-
adas as variacoes dos algoritmos de acordo com as diferencas estatisticas entre os cenarios
selecionados. Portanto, uma avaliacdo ndo paramétrica foi adotada, aplicando-se testes para
determinar qual deles proporcionam o ganho mais significativo em relacdo a métrica avaliada.
Especificamente, a avaliacdo é realizada pela comparacao pareada de amostras do teste de

Wilcoxon, o Wilcoxon signed-rank [Benavoli, Corani e Mangili 2016], [Demsar 2006].


https://github.com/sylviaholanda/tese.git

53

Assim, como o teste é entre um par de variacdo de cendrios, o resultado indica trés possiveis
respostas: se eles s3o estatisticamente iguais, superiores ou inferiores, expressados pelos valores
de Ho, Hy e Hs, respectivamente. Entdo, utilizando a mesma estratégia, as Secdes [4] 5] e [0]
tém suas comparacdes realizadas para cada contexto no qual é abordado. No entanto, para
todos os casos, cada uma tem Hy: pul > p2 e Ho: pul < p2, considerando pl e pu2 cendrios
divergentes e avaliados sempre nesta ordem. Com excecdo somente a analise que se encaixa
na hipétese nula, Hy, entre os pares, isto significa que Hy: 1 = p2, a superioridade de um
método em comparacdao com outro sempre sera observada.

Note que, a maioria dos trabalhos executam as hipoteses estatisticas na literatura com a
média dos resultados de cada experimento, por exemplo, 60 amostras (1 média x 5 geradores de
dados x 3 tamanho de geradores de dados x 2 tipos de mudanca de conceito x 2 classificadores).
Observe que o exemplo estd com a mesma quantidade de parametrizacdes referenciadas na
Subsecdo [3.1.1] Porém, seguindo as mesmas parametrizacBes, as comparacdes, nesta tese,
sdo realizadas com 70.200 amostras (30 execucdes x 5 geradores de dados x 3 tamanho de
geradores de dados x 2 tipos de mudanca de conceito x 2 classificadores x 39 variacdes). Em
relacdo ao nimero de comparacles realizadas com o teste de Wilcoxon, foram executadas
26.760 combinacdes (3 ADDM + 16 NW + 16 DW + 6 métodos tradicionais + 6 métodos
tradicionais sem Warning + 21 ADDM geral + 378 todos métodos) pares x (5 geradores de

dados x 3 tamanho de geradores de dados x 2 tipos de mudanca de conceito x 2 classificadores).

3.2 AVALIACAO EMPIRICA

A Secdo mostrou toda a estratégia escolhida na selecdo, execucdo e testes estatisticos
utilizados. Nesta secao, a parte abstrata da avaliacdo dos experimentos é abordada. Assim,
sdao apresentadas a seguir a Subsecdo (3.2.1] que mostra a maneira como os resultados dos
experimentos no MOAM foram coletados. E a Subsecdo [3.2.2| que descreve os meios utilizados
para se analisar estes resultados, juntamente com algumas técnicas de inferéncia de resultados

para interpretar os dados obtidos da analise do Wilcoxon.

3.2.1 Ambiente de analise

Assim como citado na Subsec3do [3.1.2] a ferramente utilizada para realizar a execucao dos

experimentos, 0 MOAM, também foi utilizado para a coleta dos resultados. Portanto, apds a
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extracdo dos dados brutos pela ferramenta MOAM, foi possivel realizar as inferéncias sobre os
resultados tanto por sua propria interface, MOAM, para alguns casos, quanto fora. As andlises
completas das 30 repeticoes dos experimentos por meio dos dados extraidos do MOAM com

o teste de Wilcoxon ndo foram executados pelo MOAM.

3.2.2 Observacoes e Inferéncias

Apbs selecoes, configuracdes, execucdes e coletas, os resultados sdo extraidos e anexados
a planilhas para decomposicdo e padronizacdao dos dados. O objetivo deste procedimento é
organizar e visualizar estes resultados da melhor maneira possivel, assim, tendo uma maior
confianca no resultados das interpretacdes.

Como mencionado anteriormente, a execucao do teste de Wilcoxon com todas as médias
nao foi executado pelo MOAM, pois 0 mesmo faz o célculo com a média das médias. Portanto,
o algoritmo do Wilcoxon foi executado por meio de um script para obter todas as médias. A
vasta interpretacao dos dados, contando com as comparacdes entre parte e total das variacdes
dos métodos, gerou as conclusdes apresentadas nas Secdes [4), [B| e [p] Para uma interpretacdo
visual, mais abrangente do comportamento dos resultados das tabelas do Wilcoxon foram
coloridos os dados de superioridade, inferioridade e igualdade estatisticas com as cores verde,
vermelha e amarela, respectivamente.

De acordo com os dados extraidos, inicialmente, foi realizado o somatério individual dos
valores de igualdade (3>"Hy), superioridade (3>°H;) e inferioridade (>"H,) estatistica de cada
variacdo por tipo de mudanca de conceito (abruptas e graduais). Esse somatério é realizado
por cada linha da tabela referente a variacao do método analisado. Primeiro as linhas abruptas,
depois as graduais, e no final é feita a soma das duas linhas equivalentes. A anélise exibida
ao fim da tabela, conclui os dados dos cenérios apontados (11 ou p2), a interpretacdo deles,
depende dos objetivos de cada secdo, portanto, nelas ha uma descricdo de qual cenario foi
selecionado para ser expressado na analise.

Em seguida, é calculada a diferenca entre esses somatérios (>H; - >_H), e montado
um rank individual para mudancas abruptas e graduais. Por fim, é calculada uma analise
geral destes dados, realizando o somatério do somatério dos valores de igualdade (3 >"Hy),
superioridade (- >"H;) e inferioridade (3>~ >"H,) estatistica. Que resultam, semelhantemente,
em uma diferenca entre superioridades e inferioridades estatisticas (>~ >"H; - > >"Hy), para

gerar um rank geral. Vale salientar que, esses dados sao gerados para HT e NB, separadamente.
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Estes ranks s3o determinados pelo calculo dos postos. O rank aplicado é decrescente, no
qual, o maior valor de diferenca define o ponto mais alto do rank. E o menor valor de diferenca,
o ponto mais baixo. A partir dos valores dos ranks gerais de HT e NB, é calculada uma média
aritmética, para indicar qual variacao é a melhor no geral, para entao, serem gerados graficos
gerais. Desta forma, esta configuracao auxilia na leitura dos resultados, pois o ponto mais alto

indicado no grafico, exibe a variacdo mais bem colocada, no geral, daquela avaliac3o.

_ H—H
~ Ho+Hi+ H,

(3.1)

Além dos graficos que exibem uma avaliacdo geral por rank, hd também a construcdo
de graficos em barras para uma avaliacdo individual por classificador. Nela, sao colocados,
agrupadamente, por variacdo/método as diferencas entre os somatérios gerais de HT e NB,
com o objetivo de observar o desempenho de cada classificador. Porém, os dados exibidos nas
imagens ndo sao exatamente iguais aos das tabelas, porque os valores foram normalizados
no intervalo entre [-1;1], dada a Equacdo . Portanto, tanto as planilhas, tabelas e graficos
gerados, a partir destes dados, foram extremamente importantes para a compreensao parcial

e total dos questionamentos desta pesquisa.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Esta secdo teve como objetivo descrever detalhadamente a metodologia e as estruturas
seguidas por esta tese para apresentar a veracidade e possibilitar a replicacao e verificacdo das
experimentacdes propostas. Para entender como se organiza o trabalho foi definida a natureza
da pesquisa, a avaliacdo tedrica e a analise empirica dos dados.

Em relacdo a selecao dos dados, cinco geradores de dados artificiais foram escolhidos para
representar a variedade da aplicacdo de problemas, assim como, trés diferentes e abrangen-
tes tamanhos de conceitos para simular tais problemas. De acordo com a dependéncia das
mudancas de conceito para a avaliacdo do estudo, quatro delas foram estipuladas em cada
simulacao.

Da mesma forma, com a intencao de representar a realidade, os dois classificadores seleci-
onados sdo vastamente utilizados na literatura da area. Assim como, os tipos de mudanca de
conceito experimentados, abruptas e graduais, e os quatro métodos de deteccao de mudanca

de conceito reais escolhidos que mostram as reais representacdes e possibilidades das propostas
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desta tese. Além do método de deteccdo artificial que abrange demais inferéncias.

Por fim, para garantir a verificacdo do exposto, as ferramentas MOA e MOAM foram
escolhidas dada a disponibilidade, facilidade e praticidade. Para a avaliacao dos resultados, o
teste pareado de Wilcoxon dominou as anélises das simulaces pela precisa avaliacdo entre

pares de algoritmos, possibilitando conclusdes assertivas.
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4 ANALISE DO SINAL DE DETECCAO WARNING

Conforme explicado na Secdo , a metodologia de AACD [Gama et al. 2004] é uma abor-
dagem de aprendizado adaptativo com deteccdo de mudanca de conceito que depende direta-
mente dos sinais de deteccao do método detector para minimizar a func3o erro de classificacdo.
Ela utiliza um Unico classificador e um detector em sua execucdo. No entanto, ela também
é utilizada em comités como um classificador basico, apesar de possuir o detector associado.
Portanto, é relevante melhorar o entendimento sobre os impactos do seu funcionamento, em
especial, do sinal de deteccdo Warning na funcdo erro de classificacdo, pois, os sinais de
deteccao de estabilidade e mudanca de conceito sdo largamente explorados na literatura.

A secdo esta organizado em 6 subsecdes. A Subsecdo [4.1] apresenta uma contextualizacdo
da metodologia tradicional de AACD, com foco na estratégia de utilizacdo do sinal de deteccao
Warning e no mecanismo de construcdo e treinamento de um modelo auxiliar. A Subsecdo[4.2]é
dedicada a questionamentos sobre a metodologia de AACD que motivaram o desenvolvimento
deste trabalho. A Subsecao descreve métodos e procedimentos de analise estatistica, ou
seja, 0 passo a passo adotado para a avaliacdo de desempenho dos efeitos dos sinais de deteccao
Warning na acuracia Prequential. A Subsecdo [4.4] apresenta os resultados dos experimentos
empiricos com cendrios que permitem avaliar os efeitos da deteccdo dos sinais de Warning na
acuracia Prequential. Em sequéncia, a Subsec3o , traz discussdes relevantes sobre os efeitos

dos sinais de deteccao Warning. Por fim, a Subsec3o [4.6] aponta as consideracdes finais.

4.1 INTRODUCAO

Esta secdo visa apresentar uma andlise dos efeitos da deteccdo do sinal de Warning na
acuracia Prequential por meio da estratégia de AACD implementado pela classe DDMC ( Drift-
DetectionMethodClassifier) [Gama et al. 2004, Bifet et al. 2018]. Basicamente, a anélise tem
como objetivo determinar e discutir os pontos fortes e fracos do sinal de deteccdo de Warning.
Estes resultados serdo obtidos a partir de evidéncias empiricas de métodos parametrizados
com geradores de conjuntos de dados artificiais, métodos de aprendizado de maquina e mé-
todo gerador de sinais de deteccdo Stable, Warning e Drift. A andlise dos resultados sera
atil para melhorar o nivel de informacGes detalhadas para se apoiar na decisdo de determinar

quando um método (técnica) é superior a outro ou n3o, sendo relevante, principalmente, para
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avaliar de forma mais justa detectores em relacdo ao rastreamento da deteccdo de mudanca
de conceito.

A metodologia tradicional de AACD utilizada para lidar com a classificacdo em tempo real
de qualquer método de AM e detector de mudanca de conceito em fluxo de dados precisa
calibrar a inducao de padrées com os sinais de deteccdo. Assim sendo, a qualidade e desempe-
nho do modelo produzido pela técnica de AM depende do ajuste da técnica de adaptacao do
aprendizado que leva em consideracdo os sinais de deteccdo para manter o bom desempenho
da classificacdo. Logo, os sinais de deteccao induzem a estratégia de AACD, de tal forma, que
o modelo possa continuar a ser utilizado para prever resultados de situacdes futuras ou, entao,
ser descartado e substituido por um novo modelo que pode iniciar com ou sem treinamento,
dependendo dos sinais de deteccdo que recebeu, como descrito na Subsecdo [2.4.2]

E possivel classificar as estratégias para enfrentar o problema da mudanca de conceito em
duas categorias: (1) que consideram a mudanca de conceito; e (2) que n3o consideram deteccdo
de mudanca de conceito. Na primeira, na qual a estratégia de AACD se encontra, primeiro
é detectada a mudanca de conceito e, em seguida, o aprendizado é adaptado a mudanca.
Na segunda, a adaptacao do aprendizado ocorre em intervalos regulares sem considerar que
ocorreu alguma mudanca de conceito.

Alguns comités sao geralmente incluidos na segunda estratégia, pois possuem mecanismos
como, por exemplo, o Diversity for Dealing with Drifts (DDD) [Minku e Yao 2012], que
elimina classificadores com baixo desempenho e inserir novos classificadores, permitindo sua
evolucdo sem a necessidade de detectar diretamente os pontos de mudanca de conceito.
Porém, ha comités como, por exemplo, o Boosting-like Online Learning Ensemble (BOLE)
Barros, Santos e Goncalves Jr. 2016| que inserem mecanismos para deteccdo de mudancas de
conceito diretamente nos classificadores basicos do comité ou para o comité, sendo assim,
estes também s3o incluidos na segunda estratégia. Uma das vantagens de associar detectores
em comités é aproveitar a capacidade dos comités de se adaptarem as mudancas graduais e

dos detectores para rastrear mudancas abruptas.

4.2 OBJETIVO

Para compreender melhor a motivacao desta secdo, alguns pontos sao descritos como

objetivos, analisando:
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= Seosinal de deteccdo Warning melhora a generalizacdo quando ha mudanca de conceito.

= Se é relevante ter uma pequena quantidade de instancias, identificadas como sinal de

deteccao Warning para serem treinadas no novo modelo, apés uma mudanca de conceito.

» |dentificar os pontos fortes e fracos do uso do sinal de deteccao Warning na metodologia

de AACD;

= Se o sinal de deteccdo Warning pode confundir a real eficiéncia de métodos detectores

ao rastrear a mudanca de conceito nas avaliacdes de desempenho.

A partir da andlise desses pontos, é possivel determinar os pontos fortes e fracos do uso
do sinal de deteccdo Warning na metodologia de AACD. Sendo assim, foram parametrizados
um conjunto de experimentos com objetivo de analisar trés variacSes para cada cenéario expe-
rimentado. Os cenarios contemplam ter ou n3o ter o sinal de deteccao Warning, desta forma,
deseja-se analisar os efeitos causados pelo sinal de deteccdo Warning na acuracia Prequential.

Para auxiliar na criagcdo das variagdes, foi utilizado o método detector ADDM [Hidalgo,
Maciel e Barros 2019]. O algoritmo original do ADDM possui como limitacdo a necessidade de
especificar todos os pontos no qual deve ocorrer a deteccao do sinal Warning. Sendo assim, foi
implementado uma melhoria ao algoritmo original que permite definir faixas de intervalos de
sinais de deteccdo Warning. A seguir, na Subsecao , é mostrado em detalhes como foram
realizadas as configuracdes das variacdes, e procedimentos experimentais e estatisticos para

analise dos resultados.

4.3 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL E METODOLOGIA

Dado o exposto anteriormente, para realizar a analise do sinal de deteccao Warning é
necessario algumas parametrizacdes para cada variacdo de cenério (sem e com sinal de deteccdo
Warning). Por variacdo é possivel compreender como a combinagdo de parametrizacdes do
método detector, nos tamanhos de conjunto de treinamento, e classificador. Entretanto, nas
bases de dados artificiais, também é preciso definir o tamanho da base de dados e velocidade
da mudanca de conceito, assim como as parametrizacoes especificas para cada gerador de
dados.

Para representar as amostras provenientes dos cenarios sem e com sinal de detecciao War-

ning, foram adotadas as notacOes ji; e ji9, respectivamente. A representacao das hipdteses
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testadas sdo Ho: 111 = o (hipétese nula), Hy: g > o (111 é estatisticamente superior a o)
e Ha: g < po (1 é estatisticamente inferior a p2). O procedimento de anélise dos resultados
tem interesse especificamente em observar os valores de H; e Hy, pois deseja-se investigar se
o >H; < 3 Hs,, onde o Y H; significa a quantidade de vezes que a H; foi encontrada e o
>"H, a quantidade de vezes que a H, foi encontrada nas analises.

Os métodos ADDM e DDMC foram utilizado para representar os sinais de deteccdo e a
metodologia de AACD, respectivamente. Sendo assim, foram parametrizadas as localizacdes
onde devem ocorrer os deteccdes de sinais de Warning e as deteccdes de mudanca de conceito.
Em vista disso, foi possivel controlar com precisao os sinais de deteccdo Warning que se deseja
isolar e analisar.

Para uma melhor compreens3do, a notacdo P,,- é utilizada para representar o Ponto da
Mudanca de Conceito. No caso dos sinais de deteccao Warning, responsaveis pelo treina-
mento do novo modelo, foram consideradas trés variacdes de parametrizacdes, representadas
pela notacdo w e com tamanhos 8, 21 e 55 (a escolha dos niimeros foi feita de forma baseada
na sequéncia de Fibonacci (0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 89, ...), com valores diversos.
Por fim, o valor de w é utilizado para determinar o Ponto de Deteccao de Mudanca de
Conceito, representado pela notacdo Pp.;. Consequentemente, nota-se que para cada ponto
de mudanca de conceito, P,c, haverd trés variacdes de ponto de deteccdo de mudanca de
conceito, Ppe;, equivalente a cada variacdo de w.

Portanto, o calculo para determinar este ponto de deteccdo da mudanca de conceito é dado
pela adicdo ao ponto de mudanca de conceito mais uma instancia em relacdo a quantidade

de instancias em Warning escolhida, como pode ser visto na equacao [4.1}

Ppet = Pye +w +1 (4.1)

Desta forma, esta abordagem assume que a deteccdo ocorre, exatamente, depois da quan-
tidade de instancias em Warning w estabelecida, e na pratica o novo modelo fica com w
instancias treinadas no conceito atual. Vale salientar, também, que a estratégia de identifica-
cdo dos pontos de deteccao de mudanca de conceito para o cenario sem Warning é a mesma
utilizada para o cendrio com Warning. A diferenca entre os dois cenarios se da somente pelo
fato de que as w instancias, no cenario sem Warning, ndo sdo utilizadas para treinar do novo
modelo.

Seguindo estas configuracdes e as parametrizacdes apresentadas na Secdo [3| os experi-



61

mentos desta secao sdo elaborados. Por fim, especificamente para esta experimentacao, houve
um pequeno ajuste na implementacdo do método ADDM, para que as w instancias fossem
manipuladas em um intervalo, e n3o individualmente. Isto porque, o método tem em suas
especificacGes que serdo determinados pontos de mudanca de conceito e pontos de deteccdo
de mudanca de conceito, ndo necessitando de intervalos de pontos, o que é ideal no caso das
instancias para conjunto de treinamento.

E possivel observar melhor a ideia da simulacdo dos pontos de mudanca e deteccio de mu-
danca de conceito, juntamente com as w instancias em Warning estipuladas para treinamento

no método ADDM, por meio de um exemplo baseado na Figura [3]

Figura 3 — Representacdo de uma simulacdo de como s3o calculados e configurados os pontos de mudanca de
conceito em meio a um trecho de fluxo de dados. E associando um ponto de mudanca de conceito
ao ponto onde, de fato, a mudanca de conceito foi detectada, por meio da definicdo da quantidade
de instancias entre estes pontos, w, onde w representa o préprio conjunto de treinamento do
modelo simulado. No exemplo, é considerado o ponto da mudanca de conceito, em azul, Py;¢, a
quantidade de instdncias em Warning para treinamento w; e o ponto em vermelho, que representa
o ponto de deteccdo da mudanca de conceito, Ppe;.
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Fonte: a autora (2022).

Assim, na Figura[3] é representado um gerador de dados artificiais com n instancias a serem
aprendidas. Nele, é determinado um ponto de mudanca de conceito, Py, em azul. Supondo
que o Py/c = 100 (a mudanca de conceito ocorre na instancia 100 do fluxo) e considerando
que a quantidade de instancias em Warning para treinamento é w = 5. Ent3o, dada a equacao
[4.1], e com as informacdes ja conhecidas, pode-se calcular o ponto de deteccdo. Logo, o ponto
de deteccdo de mudanca de conceito seria Pp.; = 100 + 5 4+ 1 = 106.

Note que a delimitacdo dos conceitos é dada pelo ponto de mudanca de conceito, tendo
o primeiro conceito, C'; até o P,;¢, e a partir dele o segundo conceito, (5. Portanto, mesmo
que o detector ainda n3o tenha detectado a mudanca, o conjunto w de instancias em Warning

utilizadas para treinamento, nesta simulacdo, ja faz parte do novo conceito.
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Winicio = PMC +1
(4.2)

W fim = PDet -1
Portanto, fica claro observar na equacado [4.2| que a variacdo de w estd entre o ponto
exatamente uma instancia apds o ponto de mudanca de conceito P,;¢, até uma instancia

anterior ao ponto de deteccao de mudanca de conceito Pp.;.

4.4 RESULTADOS E ANALISE: SEM WARNING CONTRA COM WARNING

Esta subsecdo apresenta e analisa os resultados dos experimentos realizados nos cena-
rios anteriormente descritos. O objetivo é analisar a influéncia do efeito do sinal de deteccdo
Warning para a melhoria da acuracia Prequential de modelos reconstruidos. Os experimen-
tos usaram dois classificadores, cinco geradores de dados, duas velocidades para representar
mudancas de conceito e trés quantidades de sinais de deteccao Warning.

Desta forma, sdo apresentadas as analises baseadas nas evidencias dos resultados das
médias de acuracia Prequential observadas pelos testes estatisticos de Wilcoxon nas Tabelas
eld

As Tabelas [2| e [3| apresentam o resumo dos resultados obtidos das hipéteses testadas para
HT e NB, respectivamente. Tomando como base os geradores Agrawal, LED, MIX, RRBF e
Sine, os dois tipos de mudancas de conceito, abruptas e graduais, e os trés tipos de tamanho
de w = 8, 21 e 55 para sinalizar as deteccdes de Warning. Na Secéo [3|é descrito como, a partir
dos valores de Hy, H; e Hy das tabelas, é realizado esses somatdrios. Os valores de referéncia
na analise dos dados s3o os de 1, cenario sem sinais de Warning, portanto H; representa
suas vitdrias e Hq, suas derrotas. No entanto, na anélise das Tabelas [2] e [3] para esta secdo,
é acrescentada mais trés linhas referentes a 2, com o objetivo de gerar os graficos da Figura
e ter uma melhor visualiza¢do do resultado como um todo.

Assim, é possivel observar que os resultados dos somatérios de > Ho sao maiores do que
> H;. Logo, conclui-se que, no geral, as variacGes de w que receberam as parametrizacdes
para sinalizar deteccao de Warning obtiveram mais vantagens estatisticas quando comparado
as variacoes de w sem sinalizar deteccao de Warning.

Baseado nos resultados é possivel responder que o sinal de deteccao Warning contribuiu
para melhoria da generalizacdo do modelo. Especificamente, observa-se na Tabela [2], referente

ao classificador HT, que as variacdes com a presenca de sinal de deteccdo Warning apresenta-
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Tabela 2 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o ADDM com HT.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
i i 2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13|2 8 13
Abruptas
ADDMWWO008 ADDMWO008 Ho Ho Hg Ho Ho Ho Ho Hy Hp

Ho Ho Ho

ADDMWW021 ADDMW021 .H0 Ho

ADDMWWO055 ADDMWO055 Ho Ho Ho Ho Ho Ho
Graduais
ADDMWWO008 ADDMWO008 Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMWW021 ADDMWO021 Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMWW055 ADDMWO055 Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
< BT, N S S o NN
ANANARIONE B A ANA RO N A TAEARC R
AN N AN
N
ADDMWWO0OB |9 O 6 -6 3 13 0 2 -2 3 22 0 8 -8 3
ADDMWWO0O21 |5 0 10 -10 1 11 0 4 -4 1 16 0 14 -14 1
ADDMWWOS5 |6 0 9 9 2 12 0 3 -3 2 18 0 12 -12 2
ADDMWO008 9 6 0 6 4 13 2 0 2 4 22 8 8 4
ADDMWO021 5 10 0 10 6 11 4 0 4 6 16 14 0 14 6
ADDMWO055 6 9 0 9 5 12 3 0 3 5 18 12 12 5

Fonte: a autora (2022).

ram um somatorio de superioridade estatistica maior do que sem o sinal de deteccao Warning
em todos os casos avaliados nos dois tipos de mudanca de conceito, abrupta e gradual. Es-
pecificamente com HT, a >>>" H; = 0, enquanto o Y. > H, = 34, percebendo-se o bom
desempenho e uma significativa contribuicio com a presenca de sinal de deteccao Warning.
Isto significa que, na comparacdo apenas de superioridades e inferioridades estatisticas,
a variacdo com sinal de deteccdo Warning (u2) foi 100% superior estatisticamente a va-
riacdo sem sinal de deteccdo Warning (7). Nas mudancas do tipo abruptas e graduais o
S>> Hy > > Hi nos trés tamanhos testados ADDMWO008 > ADDMWWO008, ADDMW021 >
ADDMWWO021 e ADDMW055 > ADDMWWOQ055. Tendo como destaque o tamanho w = 21,
com ADDMW021 = 10 contra ADDMWW021 = 0 nas mudancas abruptas, e ADDMW021
= 4 contra ADDMWW021 = 0 nas mudancas graduais. Assim, a quantidade de instancias em
Warning, w = 21, teve o maior valor de diferenca entre superioridades e inferioridades esta-

tisticas nos dois tipos de mudanca. Consequentemente, a variacio do ADDM com instancias
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Tabela 3 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o ADDM com NB.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 112 2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13
Abruptas

ADDMWWO008 ADDMWO008 Ho Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMWW021 ADDMWO021 Ho Ho Ho
ADDMWWO055 ADDMWO055 Ho

Graduais
ADDMWWO008 ADDMWO008 Ho Ho Hp
ADDMWWO021 ADDMWO021 Ho Ho H;

Ho Hi Ho Hy Ho

Ho Ho Ho Ho Ho

ADDMWWO055 ADDMWO055 Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Hy
Totais
Abruptas Graduais Geral
. . T
s - a2 [« = = =2 [ o« £ £ 2 E x
ANIARARNON B A A A IO B R AAREEE.
A A AN
N
ADDMWWO0O8 |7 0 8 -8 3 10 1 4 -3 3 17 1 12 -11 3
ADDMWWO021 |3 0 12 12 2 8 1 6 -5 1 11 1 18 -17 15
ADDMWWO055 |2 0 3 -131 9 1 5 -4 2 11 1 18 -17 15
ADDMWO008 7 8 0 8 4 10 4 1 3 4 171 12 1 11 4
ADDMWO021 3 12 0 12 5 8 6 1 5 6 11 18 1 17 55
ADDMWO055 2 13 0 13 6 9 5 1 4 5 11 18 1 17 55

Fonte: a autora (2022).

em Warning com tamanho de w = 21 foi a melhor colocada do rank para HT.

Em relacdo a andlise dos geradores de dados, nota-se que o > Hs foi maior que o Y H;
nas mudancas de tipo abruptas, destacando-se LED 20k ok, 130x) NOs tamanhos w = 8, 21 e 55;
MIX (20k,80%,130%) NOS tamanhos w = 21 e 55; Sine ok 8ok, 130x) COM w = 8 € 21; e Sine(zox) com
w = 55. Nas mudancas graduais pp > p1 em LED 20k 80k,130k) NOS tamanhos w = 21 e 55 e
LED 201y com w = 21 e 55. Nos demais casos prevaleceu empates entre as duas variagdes.

A Tabela |§| mostra a analise com NB, apresentando um resultado semelhante ao visto com
HT, no qual o cendrio com sinal de deteccdo Warning tem um somatério de superioridades
maior do que no cenario sem sinal de deteccao Warning em todos os casos. No entanto ha
um destaque maior para as mudancas abruptas que, assim como, para HT teve 100% das
superioridades estatisticas. No total, com NB tem-se >~ > H; = 3 contra >_ > Hy = 48.

Mesmo n3o tendo 100% das superioridades estatisticas nas mudancas graduais, o > Hy >

S>> H; nos trés tamanhos avaliados, com ADDMWO008 > ADDMWWO008, ADDMW021 >
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ADDMWW021 e ADDMWO055 > ADDMWWAQ055. Destacando-se novamente a quantidade de
instancias em Warning para treinamento w = 21, com ADDMW021 = 6 contra ADDMWW021
= 1 nas mudancas graduais, e para w = 55 com ADDMWO055 = 13 contra ADDMWW055
= 0 nas mudancas abruptas. Assim, a quantidade de instancias em Warning, para w = 21 e
55, empataram com o maior valor de diferenca entre superioridades e inferioridades estatisticas
no geral. Consequentemente, a variacdo do ADDM com instancias em Warning com tamanho
de w = 21 e 55 foram as melhores colocadas do rank para NB.

Semelhantemente, para NB a analise dos geradores de bases de dados artificiais, mostrou
que o cendrio com sinal de deteccao Warning tem um somatério de superioridades maior do que
o cendrio sem sinal de deteccdo Warning nas mudancas do tipo abruptas, destacando-se com
Agrawal (AGRA) 201,80k,130%) N0S tamanhos w = 8, 21 e 55; para LED (2 sox,130%) N0S tamanhos
w = 21 e 55; para MIX(201.80%,130k) NOS tamanhos w = 8, 21 e 55; e para Sine(ao1 80%,130%) COM
w = 21, Sineok zok) cOM w = 8 e Sine(zo,130k) com w = 55. No caso das mudancas graduais,
com LED 201,80k,130k) Nos tamanhos w = 8, 21 e 55; e para Sine(soy,130x) NOS tamanhos w =
21 e b5.

Em suma, a Figura 4| apresenta dois graficos. Na Figura as comparacdes entre as
diferencas do 3° >"H; (cenério das variacdes do ADDM sem instancias em Warning) e > > H,
(cenario das variagdes do ADDM com w = 8, 21 e 55 instancias em Warning para treinamento)
com HT e NB, individualmente analisadas, para cada uma das variacdes. Para expressar as
variacoes com e sem sinais de deteccao Warning foram incorporados os complementos das
variacbes, a mudanca na ordem de avaliacao das variacoes gera um espelho do resultado
oposto.

No entanto, nota-se que os valores dos resultados ndo sdo de fato os mesmos encontrados
nas Tabelas[2)e[3] pois estes valores foram normalizados. Como os resultados com a estratégia
foram superiores, suas variacdes aparecem no intervalo entre [0,1], e seu espelho entre [-
1,0]. Assim, é possivel observar que para as variagdes sem sinais de Warning o classificador
NB apresentou uma maior degradacao, e no cenario com sinais de Warning ele teve o melhor
desempenho. Dentre as variacdes avaliadas, o ADDM com w = 21 e 55 instancias em Warning
para treinamento tiveram os melhores resultados para NB e w = 21 para HT, e o ADDM sem
instancias em Warning com distancia de w = 21 e 55 ficaram com os piores resultados.

Na Figura é apresentado um rank geral dos resultados da média do calculo dos postos
de HT e NB. Portanto, observa-se que, no geral, o melhor cenério foi o com instancias em

Warning. Estando no topo a variacdo de tamanho w = 21. Por fim, é discutida na Sec&o [f]
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Figura 4 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacSes com para-
metrizacdes do ADDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).

uma comparacdo geral entre todas as variacées do ADDM aqui experimentadas, incluindo a

avaliagdo no ponto ideal (w = 0).
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45 DISCUSSAO

Dado o exposto anteriormente, é visto nos resultados que as simulacdes que aplicaram
conjuntos de treinamento com instancias em Warning a reconstrucido dos novos modelos
obtiveram a maior parte das superioridade estatistica se comparados aqueles que nao receberam
este tipo de treinamento com instancias em Warning.

Assim, foi visto que, em relacdo a acuracia Prequential para as variaces do ADDM onde
ha sinal de deteccao Warning, o modelo alcancou melhores ou igualou os resultados estatisti-
camente avaliados em relacdo a variacdo sem sinal de deteccdo Warning, na maior parte dos
casos. Entdo, o primeiro ponto indagado nos objetivos desta secao, que questiona se o sinal
de deteccao Warning melhora a generalizacao quando hd mudanca de conceito, é respondido:
o sinal de deteccdo Warning melhora, de fato, a generalizacio quando ha mudanca de con-
ceito. Além disso, considera-se que houve uma melhoria nos resultados para ambos os tipos
de mudanca de conceito e classificadores avaliados.

Embora tenha se observado bons resultados nos dois tipos de mudanca de conceito, nas
mudancas abruptas as variacoes com sinal de deteccao Warning nao obtiveram nenhuma
derrota estatistica para as suas respectivas variacoes quando ndo existem sinais de deteccao
Warning. Esse comportamento é mais suscetivel de ocorrer nas mudancas abruptas pois nao
ha misturas de conceitos, como acontece em mudancas graduais.

O comportamento analisado nos dados, desta secao, vai de encontro a teoria do apren-
dizado estatistico [Vapnik 1999], que explica sobre a convergéncia dos dados de uma mesma
distribuicao de probabilidade. Neste sentido, cada instancia causa uma transicdo do estado do
modelo atual para o préximo estado, fazendo com que o modelo evolua. Nesse exemplo, um
estado é uma configuracdo particular representada pelo modelo. Sendo assim, mesmo uma
quantidade pequena de instancias para treinamento faz com que o estado atual do modelo
evolua para um estado diferente.

Desta forma, em relacdo ao segundo ponto dos objetivos desta secdo, que questiona se
é relevante ter uma pequena quantidade de instancias, identificadas como sinal de deteccao
Warning para serem treinadas no novo modelo apés uma mudanca de conceito, é notado
nas analises dos resultados que: quando ha uma mudanca de conceito e o modelo precisa ser
reconstruido, uma pequena quantidade de treinamento tende a aumentar a taxa de acerto
da classificacdo deste novo modelo, como esperado na teoria do aprendizado estatistico. En-

tdo, quanto maior for o conjunto de treinamento, maior é a probabilidade da predicao da
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classificacdo esta correta.

Na pratica, um classificador com modelo de decisdo sem treinamento faz a previsdo da
classe com base em uma medida proporcional a quantidade de classes que possui para mapear.
Por exemplo, um modelo binario sem treinamento inicia-se com 50% de chance de acerto para
cada uma das classes. No entanto, se apenas uma instancia for utilizada para ser treinada no
modelo, a probabilidade de uma delas vai ser maior que a outra. No caso, uma (nica instancia
utilizada para treinar o modelo pode modificar esta proporcdo, aumentando a convergéncia do
modelo. Vale ressaltar, também, que a distribuicao de probabilidade entre as classes sera afe-
tada, independentemente, se as instancias utilizadas para treinamento pertencerem ao conceito
atual ou ndo.

Referente ao terceiro objetivo pontuado, que questiona a identificacao dos pontos fortes
e fracos do uso do sinal de deteccao Warning na metodologia de AACD, foi observado que:
como pontos fortes, nota-se que a maneira como a abordagem tradicional lida com os sinais
de Warning é muito importante para remediar a mudanca de conceito. E foi visto que quando
é preciso, essa abordagem substitui o modelo principal e o seu treinamento para adaptar-se ao
novo conceito. Se tratando dos pontos fracos, observou-se que, essa substituicdo do modelo
ndo depende, exclusivamente, das instancias em Warning, pois se ndo houver instancias em
Warning, ainda sim, esse modelo sera substituido por um sem treinamento prévio.

Outro ponto fraco analisado é pontuado como o quarto ponto levantado nos objetivos,
que questiona se o sinal de deteccao Warning pode confundir a real eficiéncia de métodos
detectores ao rastrear a mudanca de conceito nas avaliacGes de desempenho. A resposta para
este ponto é observada por meio das anélises apresentadas na Secdo [6]

Por fim, com o objetivo de avaliar os efeitos do sinal de deteccao Warning na acuracia
Prequential, os experimentos realizados nesta secao, ndo assumiram como uma Suposicao,
mas sim, como uma premissa que as instancias sinalizadas em Warning pertencam ao novo
conceito. O que pode n3o ser verdade em uma avaliacdo real. Portanto, foram parametrizadas
situacbes, nas quais, as instancias detectadas como Warning pertencam ao conceito atual.
Pois, para lidar com os problemas do mundo real, ainda ndo hd como oferecer garantias
tedricas em relacdo a deteccdo da mudanca de conceito, mas ha evidéncias empiricas de que a
deteccao de mudanca de conceito contribui para melhoria da generalizacao do modelo quando

ha mudanca de conceito.
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4.6 CONSIDERACOES FINAIS

De acordo com o que foi discutido e apresentado nesta sec3o, constata-se que nos experi-
mentos realizados, a acuracia Prequential mostrou, na maioria dos casos, ser estatisticamente
superior nos cenarios em que existem o sinal de deteccdo Warning para treinamento do novo
modelo. De fato, nota-se ser vantajoso utilizar o sinal de deteccdo Warning. No entanto, estas
simulacGes n3o refletem totalmente a realidade das execucdes dos métodos no mundo real.
Isto porque, os métodos de deteccao ndao podem garantir que os modelos, reconstruidos no
momento de uma deteccdo de mudanca de conceito, recebam treinamento com a metodologia
tradicional, AACD.

Entretanto, é possivel afirmar que o sinal de deteccao Warning é essencial para: um melhor
entendimento sobre lidar com mudancas de conceito; com seus impactos no aprendizado; e na
capacidade dos métodos de deteccdao de mudanca de conceito para detectar as mudancas de
conceito; na capacidade dos mecanismos de adaptacao do aprendizado em se ajustar quando
ocorre a mudanca de conceito; e, inclusive, para projetar mecanismos mais eficazes para de-
tectar e responder as mudancas de conceito. Essas afirmacdes foram fundamentadas com um
simples estudo de caso, que fornece percepcdes significativas que nao seriam possiveis sem tal
estudo.

Desta maneira, o sinal de deteccdo Warning, também atribuido aos métodos detectores, se
mostrou critico para acelerar a adaptacao do aprendizado na presenca de mudanca de conceito.
Entretanto, percebe-se que hd uma sobrecarga para os detectores.

A sobrecarga em si é percebida em relacdo as avaliaces de desempenho de métodos
detectores que misturam métodos que consideram sinal de deteccao Warning com métodos
que ndo os consideram. Sendo assim, naturalmente os métodos que ndo consideram o sinal de
deteccao Warning vao ser prejudicados na avaliacao de desempenho da tarefa de rastreamento
das corretas mudancas de conceito. Por fim, essas afirmacdes também sdo fundamentadas com
o estudo de caso, e mais discutidas na Secao @]

Este estudo de caso mostrou ser promissor em relacdo a dar atencdo ao sinal de deteccao
Warning. Porém, estes resultados devem ser considerados apenas preliminares. Eles mostram
apenas o desempenho das variacoes parametrizadas com um método de deteccao de mudanca
de conceito artificial, em um ambiente controlado. Apesar dos esforcos para evidenciar a
importancia do sinal de deteccdo Warning na abordagem de AACD, nenhuma tentativa foi

feita para entender como métodos de comités de classificadores responderiam a tal forma.
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Sendo assim, ha claramente muito trabalho a ser feito para desenvolver uma compreensio
abrangente de como os diferentes algoritmos podem ser utilizados para remediar a mudanca
de conceito, no contexto de diferentes tipos de mudanca de conceito. Além disso, pode ser
interessante ter uma estratégia que se adapta dinamicamente ao contexto dos dados e al-
goritmo de aprendizado para ajustar a quantidade de treinamento prevista para melhorar a
recuperacao.

Os resultados deste simples experimento com os dois cenarios, com e sem sinal de deteccao
Warning, forneceram evidéncias convincentes da importancia do sinal de deteccao Warning
na metodologia de AACD. No rank de avaliacdo das variacdes, a maioria das variacbes com
sinais de Warning para treinamento do novo modelo ficaram melhores colocadas do que as
variacoes sem sinais de Warning. Além disso, também foi possivel melhorar a compreensdo do
sinal de deteccao Warning e a sua importancia para os mecanismos de deteccao em auxiliar a
remediacao da mudanca de conceito na tarefa do aprendizado. Inclusive, os resultados ajudam
a projetar novos detectores e estratégias para remediar a mudanca de conceito, e para o
desenvolvimento de uma compreensdo tedrica do aprendizado em fluxo de dados com mudanca

de conceito.
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5 ESTRATEGIAS DE CLASSIFICACAO COM DETECCAO

Nesta secdo sdo apresentadas duas variacOes de estratégias adaptativas inspiradas no
algoritmo DDMC (DriftDetectionMethodClassifier) da metodologia de AACD [Gama et al.
2004, Bifet et al. 2018|. As varia¢des do algoritmo sdo chamadas de NotWarning (NW) e
DynamicWarning (DW). A primeira traz uma metodologia que ignora os sinais de deteccdo
Warning e aplica um controle interno para garantir que novos modelos sejam treinados antes
de serem testados quando ocorrer uma mudanca de conceito. A segunda variacdo, traz a van-
tagem do controle interno apresentado anteriormente, mas ndo ignora os sinais de deteccao
Warning do método detector, flexibilizando o treinamento com uma quantidade variavel de ins-
tancias, isso acontece combinando a estratégia do controle interno mencionada anteriormente
com os sinais de deteccao Warning.

Estes novos tipos de abordagens ao sinal de deteccao Warning salientam um dos pontos
centrais desta tese, que é garantir o treinamento para novos modelos quando ocorrer uma mu-
danca de conceito. Resultados empiricos com base nas analises estatisticas, demonstraram que
os métodos NW e DW s3o competitivos em relacdo ao tradicional DDMC. Vale ressaltar que,
na maioria dos resultados, os métodos NW e DW apresentaram evidéncias de superioridades
estatisticas em relacdo a variacdo tradicional DDMC.

A sec3o estd organizado em 6 subsecoes. A Subsecdo [5.1] apresenta algumas considera-
cbes sobre o método DDMC, com foco nas limitacGes, efeitos do sinal de deteccao Warning
e implicacdes em utilizar o método em avaliacées de desempenho de métodos de deteccao
de mudanca de conceito. A Subsecdo é dedicada a questionamentos sobre melhorias ao
método DDMC que motivaram o desenvolvimento deste trabalho. A Subsec3o [5.3| apresenta
o método NW e os resultados dos experimentos empiricos de uma avaliacdo de desempenho
contra o0 método DDMC. A Subsecdo [5.4] apresenta o método DW e, também, os resulta-
dos dos experimentos empiricos de uma avaliacdo de desempenho contra o método DDMC.
Em sequéncia, a Subsecdo [5.5 discute os resultados dos experimentos empiricos das duas

abordagens. Por fim, sdo apontadas as consideracées finais na Subsec3o [5.6]
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5.1 INTRODUCAO

Os métodos de AM s3o guiados por dados, no sentido de que o sucesso da tarefa de apren-
dizado depende do objetivo e quantidade de dados disponiveis. Com a crescente popularidade
da inteligéncia artificial, impulsionada por empresas que se destacam ao aplicar mineracdo de
dados para lidar com seus problemas, surgem novas fontes de dados sobre, por exemplo, perfis
de compra na Internet, comportamento e anélise de fraude de grandes volumes de dados. Isso
muitas vezes acontece porque, frequentemente, empresas coletam dados de varias maneiras
e diariamente. Além disso, alguns desses dados s3o analisados automaticamente, logo em se-
guida ao chegarem, para uma tomada de decisdo em tempo real. Devido a esses fatores, o
campo do AM tem se desenvolvido e fomentado meios para analisar diferentes tipos e quanti-
dades de dados para resumi-los de forma inteligente, produzindo informacdes valiosas que sdo
utilizadas para alavancar o faturamento das empresas.

A oportunidade de obter informacdes continuamente é formidavel, mas traz responsabi-
lidades. A chegada continua de dados é um desafio quando se trata de tomar decisGes em
tempo real, pois, exige o processamento de novos exemplos de dados imediatamente apds a
sua chegada. Esses novos exemplos podem sofrer evolucdes no padrdo de classificacdo que
alterem a distribuicao de probabilidade do conceito aprendido. Assim, os métodos utilizados
para aprender a partir da chegada continua de dados, precisam ser capazes de lidar com a
mudanca de conceito e remedia-la de alguma maneira.

A n3o-estacionariedade, caracteristica inerente aos problemas de fluxo de dados (chegada
continua de dados), exige no AM alguma estratégia para remediar a mudanca de conceito.
Na literatura sdo conhecidas algumas abordagens de comités, como por exemplo DDD [Minku
e Yao 2012] e BOLE [Barros, Santos e Goncalves Jr. 2016], o primeiro lida com um comité
de classificadores e nao utiliza método detector, ja o segundo manipula um comité de classi-
ficadores com detector, respectivamente. Nesta tese, hd um especial interesse pelo algoritmo
DDMC, que utiliza um classificador basico e sinais de deteccao de um método de deteccdo de
mudanca de conceito para adaptar o modelo a nova condicao do fluxo de dados.

O DDMC tem sua abordagem de adaptacao de acordo com sinais de deteccdo. Sendo assim,
esses sinais sao responsaveis por guiar a estratégia de adaptacao e, devido a essas reacdes,
efeitos sdo causados por eles. Para melhor entender esses efeitos, a Secdo [4] apresentou um
estudo de caso no qual mostra que o sinal de deteccao Warning quando omitido é responsavel

por uma perda na eficiéncia do modelo em remediar a mudanca de conceito.
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A acao tomada pelo DDMC ao sinal de deteccao Warning é muito importante para remediar
a mudanca de conceito. Essa afirmacao é fundamentada com o estudo de caso apresentado na
Sec&o [4] Embora a reacdo seja com base na agdo do sinal de deteccdo Warning, o resultado
obtido com a reacao nao depende do sinal de deteccdo Warning para acontecer. Em outras
palavras, este resultado é, literalmente, o “treinamento ao novo modelo que substituird o
modelo atual”, quando ocorrer uma mudanca de conceito. Porém, a substituicio do modelo
ndo depende do sinal de deteccao Warning. Apesar disso, este treinamento ao novo modelo,
na abordagem de AACD, sé ocorre se houver sinais de deteccdo Warning e, isso é entendido
neste trabalho, como um ponto de melhoria ao algoritmo DDMC.

Em vista disso, o sinal de deteccao Warning, também, pode causar implicacGes em avalia-
cdes de desempenho de métodos detectores. Na literatura de mudanca de conceito, especifica-
mente nos trabalhos de detectores, é comum avaliar o desempenho dos métodos de deteccao
com base em andlises da acuracia Prequential. Sendo assim, a eficiéncia dos detectores em
rastrear a mudanca de conceito pode ser injustamente desqualificada, por motivos como o
método ndo emitir sinal de deteccdo Warning ou nao ser bom na tarefa de detectar sinais de
Warning .

Assim, na Subsec3o [5.2|sdo apresentados alguns pontos que motivaram o desenvolvimento

desta secdo.

52 MOTIVACAO

A motivacao para este trabalho surgiu da necessidade de investigar algumas oportunidades
de trabalhos identificadas ao analisar o método DDMC. Além disso, também do interesse de
criar uma abordagem de facil aplicacdo para auxiliar as pesquisas que embasam técnicas de
deteccdo de mudanca de conceito, cujo interesse é (entre outras coisas) verificar se a estratégia
de rastreamento da mudanca de conceito é um fator determinante para sua competitividade.
Em vérias pesquisas de autores da literatura da érea, foram apresentados resultados da métrica
de acuracia Prequential nas avaliacSes de desempenho para determinar a eficiéncia de métodos,
reunindo os métodos mais competitivos e outros menos competitivos.

Nestes trabalhos, ndo foram avaliados separadamente métodos detectores com e sem sinais
de deteccdo Warning, podendo-se levar a conclusdes equivocadas em relacdo a eficiéncia do
rastreamento da mudanca de conceito. Inclusive, frequentemente, a eficiéncia de detectores

é avaliada em relacdo a capacidade deles de melhorar a métrica de acuracia Prequential ao
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invés de métricas para avaliar sua capacidade em rastrear corretamente os locais de mudanca
de conceito.

Na Sec3o [4] foi apresentando um estudo de caso mostrando evidéncias empiricas e garan-
tias tedricas sobre os efeitos do sinal de deteccdo Warning. Apesar de apresentar resultados
empiricos com poucos cendrios, as consideracdes sobre as garantias tedricas da generalizacao
e convergéncia do modelo, permite concluir que, adicionar novos cenarios aos experimentos
pouco acrescentaria em termos de contribuicdes e andlise de resultados. Portanto, foi obser-
vado que o efeito do sinal de deteccao Warning na adaptacao do aprendizado é essencial para
remediar uma mudanca de conceito e proporcionar a aceleracao da recuperacao do desempenho
da classificacao.

Especificamente alguns pontos motivam esta sec3o:

» Lidar com o efeito dos sinais de deteccdo Warning de uma maneira que seja possivel
ignorar ou padronizar a quantidade de instancias que serdo utilizadas para treinamento,
em caso de mudanca de conceito. E visado promover resultados mais justos em avali-
acoes de desempenho de métodos detectores, objetivando focar a andlise da acuracia

Prequential com base no rastreamento da mudanca de conceito.

» Proposta de variacdo da metodologia de AACD que possa superar pontos de melhorias
apontados do método DDMC (os aspectos do aprendizado) e que apresente uma acuracia

Prequential competitiva em relacao ao DDMC.

5.3 NOTWARNING: ADAPTACAO SEM SINAL WARNING

Até o momento, é sabido que a maior parte dos detectores entram no escopo do proces-
samento de trés sinais de deteccdo para influenciar na adaptacdo do modelo. Esses detectores
acabam lidando com a identificacdo do sinal Warning e estimativa do modelo, separadamente,
e, portanto, as solucGes nem sempre s3o satisfatdrias, especialmente, na presenca de mudancas
de conceito do tipo abrupta.

Dentro do escopo de classificacdo com deteccdo, é proposto nesta secdo, melhorias (como
para o acimulo de responsabilidades dos detectores) para alguns pontos da abordagem tradi-
cionalmente utilizada para adaptacdo dos modelos de decisdo. A primeira dinamica proposta,
o NW, tem como principal caracteristica o fato dos sinais de Warning dos detectores serem

ignorados. No entanto, o funcionamento do NW nao modifica a implementacdo dos detecto-
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res. Os sinais de deteccdo continuam a ser emitidos pelo detector, e a dinamica sé lida com
cada uma de suas respostas de forma diferente da conhecida no AACD.

Entretanto, n3o se descarta a aplicacao do treinamento do novo modelo quando ha uma
mudanca de conceito, ou seja, o0 novo modelo é treinado, porém, esse treinamento ndo depende
dos sinais de deteccao de Warning, e ndo é mais responsabilidade do detector a indicacao de
instancias em Warning para serem utilizadas na adaptacao do modelo. Entdo, ao invés de
utilizar as instancias em Warning, a estratégia proposta implementa uma janela deslizante que
garante instancias para treinamento do novo modelo quando houver uma mudanca de conceito.
Esta janela armazena as ultimas w instancias do fluxo de dados, onde w, por enquanto, pode
ser entendido como um ndmero qualquer. Diferentemente da abordagem tradicional, que ndo
pode garantir que havera instancias em Warning em seu modelo.

Um outro ponto de melhoria da abordagem tradicional também tratada pelo NW é que
quando disparado um sinal de Warning, um modelo adicional é criado e treinado (enquanto
houver, consecutivas, instancias em Warning), com observado na Figurada Sec;éo. Caso
o detector acione um sinal de estabilidade ap6s a criacdo e treinamento deste modelo adicional,
o mesmo é descartado, tendo assim, um custo computacional desnecessario, pois o modelo
criado ndo foi utilizado para substituir o modelo principal. Além disso, apds esse descarte, se
for identificado um sinal de mudanca de conceito, o novo modelo ndo terd instancias para
treinamento, assim, tendo que recomecar o aprendizado do zero. O mesmo acontece caso nao
haja, em nenhum momento, a indicacdo de sinais de Warning e uma mudanca de conceito

seja detectada.
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Figura 5 — Fluxograma da Estratégia de Abordagem Adaptativa NotWarning, indicando desde o momento em
que é verificado a existéncia de instancias no fluxo de dados, até a identificacdo do estado de
deteccdo pelo detector. A principio, seguindo a estrutura da abordagem AACD, porém, agindo de
maneira diferente a cada estado detectado.
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Fonte: a autora (2022).

Por isso, o NW garante, além das instancias em Warning para treinamento, também, que
um novo modelo serd treinado apenas quando ocorrer uma mudanca de conceito, configurando
0 meio para se ter somente um modelo de decisao por vez. Desta maneira, no momento em que
houver uma deteccao de mudanca de conceito, o modelo atual é reiniciado e o aprendizado se
iniciard com o treinamento das w instancias armazenadas na janela deslizante. A representacao
do NW ¢ ser vista na Figura 5, onde seu fluxograma apresenta alguns pontos semelhantes ao
DDMC, porém ficando evidente os pontos divergentes se comparado a Figura 2

Assim, a implementacdo do NW, no Algoritmo [2| mostra que as instancias s3o recebidas
do fluxo de dados e classificadas, entdo, posteriormente, sdo avaliadas as respostas da classi-
ficacdo pelo detector, como pode ser visto nas linhas [3] [4] e [5] respectivamente, de maneira

semelhante ao que acontece no DDMC. De qualquer maneira, independentemente do sinal
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detectado, a instancia atual serd armazenada na janela deslizante "armazenalnstancia", na
linha e treinada na linha [I6] No entanto, se for detectado um Drift, o estado do detector
e o classificador so reiniciados, nas linhas[7] e [8] respectivamente, e na linha s3o treinadas
as instancias armazenadas na janela deslizante "armazenalnstancia", caso haja instancias a
serem treinadas. Na linha o modelo aprende a instancia atual. Porém, se for identificado
um sinal de Stable ou Warning, a acdo do algoritmo é somente verificar se a posicdo atual da

janela é a lltima, pois caso seja, ela vai apontar para a primeira posicdo, observado nas linhas

13 e[d4l

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo do NotWarning apresentando uma nova dinamica de
treinamento sem considerar os sinais de warning do detector.
Input: fluzo, minTreinamento
1 classificador.reset()
2 detector.reset()
3 for (instancia in fluzo) do

4 predigao {acerto,erro} < classificador.testar Instancia(instancia)
5 estado {stable,warning,drift} « detector.analisar(predigio)
6 if estado = drift then
7 detector.reset()
8 classificador.reset()
9 for sI em armazenalnstancia do
10 | classificador.treina(sl)
11 classificador.treina(instancia)
12 else
13 if armazenalnstancia.length >= minTreinamento then
14 L armazenalnstancia.shift()
15 armazenalnstancia.push(instancia)
16 classificador.treina(instancia)

Fonte: a autora (2022).

Em suma, métodos de deteccio de mudanca de conceito s3o reativos as mudancas de
conceito. Portanto, a deteccdo da mudanca de conceito se da algumas instancias apds a
mudanca do conceito, de fato, acontecer. Entao, dependendo da quantidade, w, representada
pela quantidade de instancias na janela deslizante, o NW considera que as instancia utilizadas
para treinamento, nos casos de mudancas do tipo abruptas, tendem a ser somente do novo

conceito e o aprendizado vai ser mais assertivo.
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5.3.1 Resultados e Analise: NotWarning contra Tradicional

Esta subsecao fornece o resultado do desempenho da dinamica NW comparada a abor-
dagem tradicional DDMC com as configuracoes de geradores de bases de dados artificiais
apresentados na Secdo [3] de metodologia. Neste momento, é apresentada uma avaliacdo esta-
tistica baseada no teste pareado de Wilcoxon, analisando os resultados dos dados de acuracia
Prequential .

Assim como na Secdo [4], aqui sdo assumidos dois cenérios para a avaliacdo estatistica e
os tamanhos utilizados para a janela deslizante de treino no NW sdo w = 0, 8, 21 e 55. O
tamanho zero assume a comparacao entre o método tradicional e a sua variacdo na auséncia
de instancias em sinal de deteccdo Warning para treinamento do modelo. Portanto, esta
avaliac3do é realizada para se ter um referencial do comportamento do método sem o conjunto
de treinamento para modelos reconstruidos, ndo sendo este tamanho, diretamente, levado em
consideracao para avaliar o desempenho do NW.

Nesta secdo, considera-se ;11 como sendo a estratégia proposta NW e p2 a abordagem
tradicional DDMC. Entdo, entende-se que Y H; representa a soma das vitérias estatisticas
do NW em relacdo ao DDMC, e >~ H, a soma das vitdrias estatisticas do DDMC em relac3o
ao NW. Detalhes sobre o entendimento da avaliacido estatistica sdo descritos na Subsecdo
[3.1.4]da Sec&o de metodologia. A analise dos resultados das tabelas, desta subsecdo, vdo levar
como referéncia os valores somente de i1, da estratégia NW. Pois a partir deles, serdo mon-
tados os graficos representando cada um dos métodos, para avaliacido das melhores variacoes
executadas, separadamente.

Vale salientar que, nas andlises sdo feitas comparacdes dos casos individuais e baseada na
diferenca entre >~ Hy e > H,, para representar da melhor forma os melhores desempenhos
entre os métodos e as variacoes do NW. Ainda podendo ser avaliado a >~ > H; ou > > H»
para uma visdo geral do cenario.

As Tabelas [4] [5] [6] [7] [8] [0} [10] e [LT] apresentam os resultados da métrica de acuracia dos
testes de hipéteses estatisticas para cada um dos tamanhos de w, com os classificadores HT
e NB, e os detectores DDM, FHDDM, RDDM e USDD, nas mudancas de conceito abruptas
e graduais. De certa forma, a andlise inferida dos dados nao tem como objetivo comparar
os quatro métodos de deteccao avaliados entre si, indicando qual deles é melhor ou n3do. No
entanto, na Secdo [6] uma avaliagdo neste sentido é realizada. Ent3o, a atencdo, nesta sec3o,

é dada ao quanto a dindmica NW consegue melhorar a acuracia Prequential com os métodos
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e variacoes selecionados se comparada a contribuicdao que é dada pela abordagem tradicional.

Portanto, observa-se que para o FHDDM e o DDM, com NB, nas mudancas de conceito
dos tipos abruptas, graduais e no geral, o NW proporcionou as melhores contribuicoes para a
acuracia Prequential. Nos tamanhos avaliados de w = 8, 21 e 55, o NW teve a }_ H; > >
H, nos dois tipos de mudancas, assim como, no geral >>> H; > > > Hs.

Particularmente, é visto que para o FHDDM e o DDM com HT, o NW também proporci-
onou uma contribuic3o significativa. Obtendo na maioria dos casos >~ Hy > >~ H;. No caso
do DDM se destacando as mudancas graduais e o geral. E, para o FHDDM, alguns tamanhos
especificos de w. Assim como, para o USDD, com HT e NB, que se sobressaiu em uma das
variacoes.

Porém, houve pouca contribuicio do NW para o método RDDM. A dindmica proposta
para melhoria da acuracia Prequential ndo contribuiu para NB nos tamanhos de w e tipos de
mudanca de conceitos avaliados. Entretanto para HT, uma das variacdes se equivaleu nos dois
tipos de mudanca e no geral.

Em relacdo a analise dos métodos tradicionais versus sua variacdao sem sinais de deteccao
Warning, no caso, o w = 0, para os dois classificadores avaliados e os dois tipos de mudanca e
conceito, observou-se que o DDM foi o (inico método que apresentou melhor desempenho com
sua versdo sem os sinais de Warning. J4 como o FHDDM, ha empate sem vitdrias/derrotas
para nenhum cenario, isso porque, o método FHDDM nao possui o sinais de deteccao Warning,
portanto, o método tradicional que n3o tem sinais de Warning e a avaliacdo sem sinais de
Warning teriam que, realmente, apresentar desempenho semelhante. No caso do RDDM e do
USDD, ambos apresentaram melhor desempenho em sua versao tradicional corroborando com

a avaliacdo da Secdo [4]

5311 DDMNotWarm'ng X DDMDDMC

Nas avaliacdes do DDM, com HT, na Tabela [d, os > > H; foram superiores os > >
Hy para w = 8, 21 e 55. Nos casos das avaliacdes nas mudancas abruptas o DDM021NW
empatou com o DDM na versdo tradicional (DDMO01TRAD) com > H; = > Hy =2eo
DDMO055NW perdeu com >° H; = 0 e >° Hy, = 1. No entanto, a quantidade de vitérias nas
mudancas graduais superaram estes casos, totalizando para DDMO0BNW o > H; =7 e
para DDM021INW o > > H; = 5 contra DDMOO1TRAD com o > > Hy = 4 nos dois casos;
e para DDMO55NW o >~ > H; = 2 contra DDMO01TRAD com o > > Hy = 1.
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Tabela 4 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o DDM com HT na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF |  Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
101 112 2 8 13|/2 8 13[2 8 13]/2 8§ 13]|2 8 13
Abruptas
DDMNoW DDMOOITRAD | Hy Hy Hg Ho Ho Hi Hy Hy Hy Ho Hy Hy Ho Hg
DDMO00SNW DDMO01TRAD | H; Hy Hg Ho Ho H;y Ho Ho Ho Ho H;y Hp Hp
DDMO02INW DDMO001TRAD | Hy Hy Hg Ho Ho H;y Hy Hy Ho Hp H; Ho Hg
DDMO055NW DDMO01TRAD | Hy Hy Hg Ho Ho Ho Ho Hyo Hy Ho Ho Hg Hp Ho
Graduais
DDMNoW  DDMOO01TRAD | H, Ho Ho Ho Ho Hi Hi Hy Ho Hyo Ho Hi Hy
DDMO00SNW DDMO01TRAD | H, Ho Ho Ho Ho Hi Hy Hy Ho Ho Hg H; Hp
DDMO02INW DDMO01TRAD | Hq Ho Ho Ho Ho Hi Hy Hy Hy Hy Hg H; Hy
DDMO055NW  DDMO01TRAD | Hy Hy Hy Hy Hy Hy Ho Hy H;y Ho Hy Hy Hy Ho Ho
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
- NN SN S S 2 B
ARIARARNONE B AN AN AN I AT
N N N
N
DDMNoW 12 2 1 39 4 2 2 3 21 6 3 3 35
DDMO0SNW 0 3 2 1 359 4 2 2 3 19 7 4 3 35
DDMO21NW 11 2 2 0 2 10 3 2 1 1 21 5 4 1 1,5
DDMO55NW 14 0 1 -101 13 2 0 2 3 271 2 1 1 1,5

Fonte: a autora (2022).

A maior contribuicao do NW em termos de quantidades de vitérias totais, foi para o DDM.
Dentre as parametrizaces avaliadas, com NB, visto na Tabela , nas mudancas graduais e
abruptas o NW teve para DDM0O0BNW e DDMO021INW um > >~ H; = 19; e para e DDMO055NW
0> > Hy =17 enquantoo } > Hy, =0 paraw = 8, 21 e 55, tendo assim, 0 >_> H; > > >
H,. Destaca-se, entdo, a auséncia de superioridades estatisticas do DDM, com NB, aplicados
a abordagem tradicional nos dois tipos de mudancas de conceito para os tamanhos de w = 8§,
21 e b5.

Por fim, nota-se que o DDM, com NB, aplicado ao NW teve um excelente desempenho
com 100% das superioridades estatisticas com os geradores de dados artificiais Sine e MIX
nas mudancas abruptas e graduais, respectivamente, para w= 8, 21 e 55. Assim como, obteve
a maioria das superioridades estatisticas nos resultados em LED e Agrawal nas mudancas

abrupta; e RRBF e LED nas mudancas graduais. Com HT, a maioria das superioridades
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Tabela 5 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o DDM com NB na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF |  Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
11 112 2 8 13|/2 8 13|2 8 13[2 8§ 13]|2 8 13
Abruptas

DDMNoW  DDMOOITRAD | Hy Hy, H, Ho Hy H, Hy Ho Ho Ho Hy H, H, H, H,
DDMO0SNW DDMOOITRAD | Hy Hy Hy Hy Hi Hy Hy Ho Ho Ho Hy Hy Hy H, H;
DDMO02INW DDMOOITRAD | Hy Hy Ho Ho Hi Hy H; Ho Ho Ho Hy Hy Hy H, H,
DDMO055NW DDMOOITRAD | Hy Hy Hy H; Hy H, Hy Ho Ho Ho Ho Ho Hi H, H,

Graduais

DDMNoW DDMOO1TRAD | Hy H; H; - H H; Hi Hi H; Hy H;y H;y H;y Hg Hp
DDM008NW DDMO01ITRAD |Hy Hy H; Hy Hy Hy H; Hy Hy Hy H;y H;y H;y Hp Hg
DDMO02INW DDMOO0ITRAD |Hy Hy Hy Hy Hy Hy H; Hy Hi H;, H;y H; H; Hp Hg
DDMO055NW DDMO0O01ITRAD |Hy Hy Hy Ho Hy Hy H;y Hy Hy Ho H;y H;y H;y Hp Hg

Totais
Abruptas Graduais Geral
T
o — ~ ~ o — ~ ~ T I x
I I I c I I juny c c
ARIARARNONE EEAN AN AN B A O
AN AN A
A
DDMNoW 6 9 0 9 3 4 10 1 9 15 10 19 1 18 2
DDMO0SNW 6 9 0 9 3 5 10 0 10 35 11 19 0 19 35
DDMO021NW 6 9 0 9 3 5 10 0 10 35 11 19 0 19 35
DDMO55NW 7 8 0 8 1 6 9 0 9 15 13 17 0 17 1

Fonte: a autora (2022).

estatisticas foi para MIX nas mudancas graduais.

A Figura [0] apresenta dois graficos referentes ao DDM aplicado ao NW, com o objetivo de
mostrar a analise de desempenho entre as variacGes analisadas. Na Figura sao exibidas as
comparacdes entre as diferencas do Y- Y"H; (cenério do DDM aplicado ao NW com tamanhos
de w = 0, 8, 21 e 55 instancias em Warning) e > > H, (resultados da versdo tradicional do
método DDM) com HT e NB, individualmente analisadas, em um gréfico de barras.

No entanto, nota-se que os valores dos resultados n3o sdo de fato os mesmos encontrados
nas Tabelas [4] e 5| pois estes valores foram normalizados. Os dados sdo exibidos no intervalo
entre [0,1], indicando que a estratégia NW foi superior a tradicional, no geral. Assim, também,
é possivel observar que o classificador NB apresentou um melhor desempenho para o DDM
aplicado ao NW. Dentre as variacdes avaliadas, o DDM, com NB, nos tamanhos de w = 8 e

21 instancias em Warning para treinamento tiveram os melhores resultados e, com HT, foram
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Figura 6 — Resumo dos ranks de acuréacia Prequential com HT e NB. Considerando comparacSes com para-
metrizacdes do NotWarning com o DDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).

as variacoes com w = 0 e 8.

Na Figura é apresentado um rank geral dos resultados da média do célculo dos postos
de HT e NB para o DDM aplicado ao NW. Portanto, observa-se que no rank geral, a melhor
variacdo foi o DDM com w = 8 e a pior foi w = 55. Mas, vale salientar que, a variacdo w =

55 obteve resultados melhores quando comparado a abordagem tradicional.
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5312 FHDDMNotWarm'ng X FHDDMDDMC

A contribuicao do NW para o FHDDM, com HT, foi bem significativa. Tendo o método
um > > Hy > >3 Hy para w = 8 e 21. Na Tabela [f] é observado que para FHDDMO00SNW
o> > H; =10 e para FHDDMO2INW o > > H; = 8 contra o FHDDMOO1TRAD com
> > Hy = 0; no entanto para FHDDMO55NW o >3 H; = 6 contra o FHDDMOO1TRAD
com > Y Hy; = 11, configurando um melhor resultado para a abordagem tradicional neste

tamanho de w para os dois tipos de mudanca de conceito.

Tabela 6 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o FHDDM com HT na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal ‘ LED ‘ Mix ‘ RRBF ‘ Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 Lis 2 8 13|2 8 13|2 8 13[2 8 13|2 8§ 13
Abruptas

FHDDMNoW FHDDMOO1ITRAD Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
FHDDMOOBNW FHDDMOO1TRAD Hy Hy H¢ Hi Hy Hy Hy H;y Ho Ho Ho Ho Hiy Hi Ho
FHDDMO2INW FHDDMOO1TRAD H; Hy H¢ Hy Hy Hy Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho

FHDDMOS5NW FHDDMOOITRAD H, H, Hy Hy Hy H, JEENIFENEE H, H, H, [EEEEEE

Graduais
FHDDMNoW FHDDMOO1TRAD Hy Hy Hy Hy Hy Hy Ho Hy Hy Hy Hy Hy Hy Ho Hop
FHDDMO00SNW FHDDMO00O1TRAD Hy Hy Hy H; Hy H; Hy Hy Hy Hy Hy Ho Hy Hp Hyg
FHDDMO02INW FHDDMO01TRAD Hy Hy Hy Hy Hy H; Hy Hy Hy Hy Hy Hg H; Hy Hyg

FHDDMOS5NW FHDDMOOITRAD Ho Ho Hy Hy Hi H, [FENIFENEEN o Ho Ho SN Ho N

Totais
Abruptas Graduais Geral
T
£ f = ¥t £ £ £ £~ * ¥
ANARIARNONE S A A AN R ARAAR
A A A
A
FHDDMNoW 0 0 0 2 1 0 0 0 2 30 0 0 0 2
FHDDMO08NW 8 v 0 7 4 12 3 0 3 3 20 10 0 10 4
FHDDMO21NW 1 4 0 4 3 11 4 0 4 4 22 8 0 8 3
FHDDMO55NW 6 3 6 3 1 7 3 5 -2 1 13 6 11 -5 1

Fonte: a autora (2022).

O FHDDM, com NB, assim como o DDM, foram os métodos que mais melhoraram os
valores de acuréacia Prequential referentes as quantidades de superioridades estatisticas dos
métodos avaliados. A Tabela |7 mostra que, o FHDDM aplicado ao NW tem uma quantidade
de superioridades estatisticas tanto para as mudancas graduais quanto abruptas maior que com

o DDMC para w = 8, 21 e 55. Para FHDDMOO8NW o > %" H; = 11 e para FHDDMO021NW
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Tabela 7 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o FHDDM com NB na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF |  Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
m a2 2 8 13[2 8 13]2 8 13[2 8 13|2 8§ 13
Abruptas

FHDDMNoW  FHDDMOOITRAD H, Hy Ho Ho Ho Hy Ho Hy Ho Hy Ho Hy Ho Hy Ho
FHDDMOOSNW FHDDMOOITRAD H, Hy Ho Hy Hi Hy Hi Hy Hy Hy Ho Hy Hy Hy H
FHDDMO2INW FHDDMOOITRAD H, Hy Hy Hy Hi Hy Hy Ho Ho He Hy Ho Hy Hy H
FHDDMOSSNW FHDDMOOITRAD Hy Hy Hy Hy Hy Hy JEEREENEEN Ho Ho Ho Ho Hi H

Graduais
FHDDMNoW ~ FHDDMOOITRAD Hy Hy Ho Ho Hy Ho Ho Ho Hy Ho Ho Ho Hy Ho Ho
FHDDMO0SNW FHDDMOOITRAD Hy, Ho Ho Hi Hy Hi Ho Ho Hi Ho Ho Ho Hy Hi Ho
FHDDMO2INW FHDDMOOITRAD Hy Ho Hy Hi Hi Hy Hy Ho Hy Hy Ho Ho Hy Hy H,
FHDDMOSSNW FHDDMOOITRAD H, Hy Hy Hy Hy H, JEEEEEEN Ho Ho Ho JERN H. H

Totais
Abruptas Graduais Geral
o
£ £ = £t £ £ £ £ 7 * %
ANATIARIONE SN AN AN AN AR AR
N A A
A
FHDDMNoW % 0 0 0 1 15 0 0 0 1 3 0 0 0 1
FHDDMOO0SNW 8§ 7 0 7 4 1 4 0 4 3 19 11 0 11 3
FHDDMO21NW 6 0 6 3 9 6 0 6 4 18 12 0 12 4
FHDDMO55NW 7 3 4 2 7 4 3 2 9 14 7 7 2

Fonte: a autora (2022).

o> > Hy = 12 contra o FHDDMOO1TRAD com > > Hy, = 0; e para FHDDMO055NW o
>3 H;y = 14 enquanto FHDDMOO1TRAD teve > Hy, = 7.

Logo, nota-se que se sobressai a auséncia de superioridades estatisticas do FHDDM com
a abordagem tradicional, para os dois classificadores avaliados, nos dois tipos de mudancas de
conceito para os tamanhos w = 8 e 21.

Enfim, se tratando da avaliacdo das bases de dados, o FHDDM, com NB, aplicado ao NW
teve um bom desempenho tendo a maioria das superioridades estatisticas para LED e Sine nos
dois tipo de mudanca de conceito com w = 8, 21 e 55; para Agrawal aprupta;(w=55);(80k,130k);
Agrawal Gradualy(w=55);(80k,130%); € Para MIX aprupta;(w=8);(20k,80k,130%)- No caso do HT, o FHDDM
teve um excelente desempenho conquistando 100% das superioridades estatisticas com a base
LED nas mudancas abruptas e graduais para w = 8, 21 e 55.

A Figura , também, apresenta dois graficos referentes ao FHDDM aplicado ao NW, com

o objetivo de mostrar a anlise de desempenho entre as variacdes analisadas. Na Figura
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Figura 7 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacSes com para-
metrizacoes do NotWarning com o FHDDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).

sdo exibidas as comparac@es entre as diferencas do > >"H; (cenério do FHDDM aplicado ao
NW com tamanhos de w = 0, 8, 21 e 55 instancias em Warning) e > > H, (resultados da

versdo tradicional do método FHDDM) com HT e NB, individualmente analisadas, em um
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grafico de barras.

Porém, observa-se que os valores dos resultados n3o sdo de fato os mesmos encontrados
nas Tabelas [0] e [7] pois estes valores foram normalizados. Apresentando os dados em sua
maioria no intervalo entre [0,1], indicando uma melhor representatividade do NW. Assim, é
possivel observar que o classificador NB apresentou um melhor desempenho para o FHDDM
aplicado ao NW. Dentre as variacoes avaliadas, o FHDDM, com HT e NB, nos tamanhos
de w = 8 e 21 instancias em Warning para treinamento tiveram os melhores resultados. Se
destacando w = 21 para NB e w = 8 para HT.

Na Figura[7(b)|é apresentado um rank geral dos resultados da média do célculo dos postos
de HT e NB para o FHDDM aplicado ao NW. Assim, nota-se que no rank geral, a melhor
variacdo foi um empate entre o FHDDM com w = 8 e 21 e as piores também empatadas,

foram w = 0 e 55.

5313 RDDMNotWarning X RDDMDDMC

Diferentemente das analises vistas com o DDM e o FHDDM, os resultados relativos ao
RDDM, com HT, apresentados na Tabela [8, ndo demostraram grande contribuicdo do NW,
o método teve 0 > > H; < 3> H, para w = 8, 21. Ainda nestes casos, o NW aplicado ao
RDDM sé obteve uma superioridade estatistica para RDDMO021NW nas mudancas graduais,
tendo as demais zerado. Entdo, para RDDMO0O08BNW o > > H; = 0 contra o RDDMO001TRAD
com > > Hy = 12; para RDDM021INW o > > H; = 1 contra o RDDMOO1TRAD com } >
H, = 11. No entanto, para RDDMO055NW o >3 H; = 6 contra o RDDMO001TRAD também
com > > Hy = 6, tendo para os dois tipos de mudanca, nas duas abordagens o >~ H; = 3
H,, e consequentemente, 0 >_ > Hy = > > Hs.

Especificamente, o RDDM, com NB, n3o obteve contribuices da abordagem proposta
NW, resultando em um >3 H; < >3 Hs. Os resultados referentes ao NB, na Tabela [9]
foram completamente favoraveis a abordagem tradicional. Tem-se que para RDDMO0O08SNW,
RDDMO021NW e RDDMO055NW o >~ % H; = 0 contra o RDDMO0O1TRAD com > Y Hy =
19, 14 e 12 respectivamente.

Por conseguinte, em relacdo as avaliacGes das bases de dados, o RDDM, com NB, nao
teve destaque com o NW, mas sim com o DDMC, principalmente em LED nos dois tipos de
mudanca, que teve 100% de superioridades para a abordagem tradicional, e bons resultados

com Agrawal nas mudancas abruptas, MIX e Sine nas graduais. Semelhantemente, com HT,
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Tabela 8 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o RDDM com HT na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 112 2 8 13|2 8 13]|2 8 13|2 8 13[2 8 13
Abruptas
RDDMNoW RDDMO01TRAD Ho Ho Ho Hp Ho Ho
RDDMO08NW RDDMO001TRAD Ho Ho Hy Hy Ho
RDDM021INW RDDMO001TRAD Ho Ho Ho Hy Ho Ho
RDDMO055NW  RDDMO001TRAD Ho Ho Hy Hg Ho Ho
Graduais
RDDMNoW  RDDMO01TRAD | H, BN Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho [INEN
RDDMO0SNW RDDMOO0ITRAD | Hy Ho Hg Ho Ho Ho Hp Hg . Hy Ho Ho
RDDMO021INW RDDMO001TRAD | Hy - Ho Ho Ho Ho Ho Hy Ho H;y Ho Hog
RDDMO55NW RDDMOOITRAD | Hy Hy Hy H;y H;y H; Hyg - Ho Hy Hy Ho
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
O T S T B
ANIARARORE B AN AN AN I A
N N A
N
RDDMNoW r 0 8 8 158 0 7 -7 1 15 0 15 -15 1
RDDMO0OSNW 7 0 8 -8 15 11 0 4 -4 2 18 0 12 -12 2
RDDMO021NW 8 0 7 -7 3 10 1 4 -3 3 18 1 11 -10 3
RDDMO055NW 9 3 3 0 4 9 3 3 0 4 186 6 0 4

Fonte: a autora (2022).

os melhores resultados foram vistos para o DDMC, obtendo a maioria das superioridades para
Agrawal nas mudancas abruptas e LED nos dois tipos de mudanca de conceito. Porém, houve
bons resultados para o NW com LED nas mudancas abruptas e graduais para w = 55.

A Figura [8] semelhantemente as demais, apresenta dois gréficos referentes ao RDDM
aplicado ao NW, com o objetivo de mostrar a analise de desempenho entre as variacdes
analisadas. Na Figura sﬁo exibidas as comparacdes entre as diferencas do > >"H; (cenério
do RDDM aplicado ao NW com tamanhos de w = 0, 8, 21 e 55 instancias em Warning) e
>~ >_Hy (resultados da versdo tradicional do método RDDM) com HT e NB, individualmente
analisadas, em um grafico de barras.

Entretanto, nota-se que os valores dos resultados ndo s3o de fato os mesmos encontrados
nas Tabelas[8/e[9] pois estes valores foram normalizados. Exibindo os dados no intervalo entre
[-1,0], por estes serem favoraveis a abordagem tradicional, e sem valores no intervalo entre

[0,1], pois ndo houve contribuicdo do NW para o RDDM. Para este método, como ndo houve



88

Tabela 9 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o RDDM com NB na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
1 i 2 8 13]2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13
Abruptas
RDDMNoW RDDMO01TRAD
RDDMO00SNW RDDMO001TRAD Ho
RDDMO021INW RDDMO001TRAD Ho
RDDMO055NW RDDMO01TRAD | Hy Hg Ho
Graduais
RDDMNoW RDDMOO1TRAD | Hy Hy Ho
RDDMO00SNW RDDMO01TRAD | Hq Ho Ho
RDDMO021INW RDDMO01TRAD | Hq Hy Ho
RDDMO055NW RDDMO01TRAD | Hy Hg Hy Ho
Totais
Abruptas Graduais Geral
- - I
ARNAREA RO SN A AR IO B AR
A A N
N
RDDMNoW 0 13 -13 1 4 0 11 -11 1 6 0 24 -24 1
RDDMO0SNW 0 10 -10 2 6 0 9 -9 2 11 0 19 -19 2
RDDMO021NW 0 6 3 7 0 8 3 16 0 14 -14 3
RDDMO55NW 10 0 5 -5 4 8 0 -7 4 18 0 12 -12 4

Fonte: a autora (2022).

contribuicao do NW, os resultados sao todos negativos ou zero, indicando melhor desempenho
do método tradicional. Desta maneira, é possivel notar que o classificador HT apresentou um
melhor desempenho para o RDDM aplicado ao NW. Dentre as variacGes avaliadas, o RDDM
com HT no tamanho de w = 55 instancias em Warning para treinamento teve o melhore
resultado, e com NB foi a variacdo com w = 21.

Ent3o, na Figura é apresentado um rank geral dos resultados da média do calculo
dos postos de HT e NB para o RDDM aplicado ao NW. Observando-se que no rank geral, a

melhor variacdo foi o RDDM com w = 55 e a pior foi w = 0.

5314 USDDNotWarning X USDDDDMC

A contribuicdo da aplicacdo do NW para o USDD, com HT, foi interessante para o ta-

manho w = 55, configurando um -3 H; > 33" Hs. Neste caso, na Tabela [I0] tem-se para
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Figura 8 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacSes com para-

metrizacdes do NotWarning com o RDDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.

0,00

—0,40

—0,33 %
—0,47

—0,40 %
—0,63

0,50%
—0,80

1,00/

0,501

0,00 - -~
—0,50|-
—1,00|-

EIHTENB

(b) Rank das diferencas calculadas com HT e NB normalizadas.

e I N N N N RN
AITTTIIIIIIIINNNNNNNNNNNINNNNNNNNNY
L NN N N R R
-~ SININNNNY NISIINNNNNNNNNY SIINNNNNY
o RISIINNNNNNY NILIINNNNNNNNLY SINNNNNNY

2,00

AITTTIANINNNINNNNNNNNNY

1,00

4,00|-

3,00
2,00
1,00}

Fonte: a autora (2022).

3 contra o USDDO01TRAD

7, configurando melhor aplicacdo do DDMC; e para USDD055NW o >~ Y

1 e para USDD021INW o >~ > H;

USDDO0OSNW o >3 Hy

com > > Hs

= 0. Destacando-se para o USDD, com

8 contra o USDDOO1TRAD com > 5 H,

H, =
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HT, para o tamanho de w = 55, nos dois tipos de mudanca de conceito a n3o existéncia de
superioridades estatisticas para a abordagem tradicional.

Tabela 10 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuréacia para o USDD com HT na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal ‘ LED ‘ Mix ‘ RRBF ‘ Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
1 L1 2 8 13[2 8 13]/2 8 13[2 8§ 13]|2 8 13
Abruptas

USDDNoW  USDDO01TRAD Ho Ho Bl Ho Ho [l Ho Ho
USDDO0SNW USDDO01TRAD Hy Hy Ho Ho Hy Hy Ho Ho Hy
USDDO02INW USDDO01TRAD | Hy Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho

USDDO055NW  USDDOOITRAD | Hy, Ho Ho Hi Hy Hi Ho Ho Hi Ho Ho Ho Hi Ho Ho

Ho
Ho

Graduais
USDDNoW USDDOO01TRAD | Hy Hog Hi Ho Ho Ho - Ho Ho Ho Ho
USDDO00BNW USDDO01ITRAD | Hy Hg Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho Hy Hy
USDDO021INW USDDO001TRAD | Hy Hg Hi Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho

USDDOSSNW USDDOO].TRAD HO HO HO H1 H1 H1 HO H() HO H() HO HO HO HO HO

Totais
Abruptas Graduais Geral
£
=) — o~ ~ [=3 — o ~ T I X~
I I I c I I I c c
ARIARA RO B AN AN AN B AT
N AN N
N
USDDNoW 7 0 8 -8 1 9 1 5 4 1 16 1 13 -12 1
USDDO0BNW 1 0 4 -4 2 11 1 3 -2 2 221 6 2
USDD021NW 1 4 3 3 10 2 3 -1 3 20 3 -4 3
USDD055NW 05 0 5 4 12 3 0 3 4 28 0 8 4

Fonte: a autora (2022).

A andlise referente ao método USDD aplicado a abordagem NW, com o NB, se mostrou
semelhante ao visto com HT, obtendo este, o0 > > H; < > > Hs, com os resultados n3o
favoraveis para w = 8 e 21, porém, favoréveis para w = 55. Entdo na Tabela [11] nota-se
que, para USDDOOBNW o > > H; = 3 contra o USDDOO01TRAD com >3 Hy; = 14; e
para USDDO02INW o Y>> H; = 5 contra o USDDO01TRAD com > > H, = 13; e para
USDDO055NW o > >" H; = 6 contra o USDDO01TRAD com Y3 Hy = 2.

Em suma, referente as bases de dados para o USDD, com NB, observa-se bons resultados
para a maioria dos casos com a abordagem DDMC em Agrawal e LED nos dois tipos de
mudanca de conceito, além de, Sine nas mudancas graduais. No entanto, é destacado a base
MIX com a maioria das superioridades estatisticas pelo NW, nas mudancas graduais. Assim

como, para Sine Aprupta;(w=55);(20k,80k,130k) € MIX Abruptas(w=21);(20k,130k)- No caso com HT, nota-
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Tabela 11 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuricia para o USDD com NB na
abordagem NotWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal LED Mix RRBF Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 Lis 2 8 13/2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13
Abruptas

Ho  Ho [N o [

Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
Hi Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho

USDDNoW USDDO01TRAD
USDDO0SNW  USDDO001TRAD
USDD021INW USDDO001TRAD

USDDO055NW  USDDO01TRAD | Hy Hyg Ho Ho Ho Hi Ho Ho Hi Hy Hy
Graduais

USDDNoW USDDO001TRAD H; Hy H;

USDD00SNW USDDO001TRAD H; Hy H;

USDDO021INW USDDO01TRAD | Hq H; Hy H;
USDDO055NW  USDDOO1TRAD | Hy Hy Hy H¢ Ho Hy Ho Ho Hy Hy Hg Hp Hp
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
< B SR SN B o N
ARIARIARNON BN AR AN AN AR
A A A
A
USDDNoW 3 0 12 -12 1 2 3 10 -7 1 5 3 22 -19 1
USDDO08SNW 9 0 6 2 4 3 -5 25 13 3 14 -11 2
USDDO021NW 8 2 5 3 3 4 3 8 5 25 12 5 13 -8 3
USDDO55NW 10 4 3 4 12 2 1 1 4 22 6 2 4 4

Fonte: a autora (2022).

se a maioria das superioridades estatisticas em LED para o DDMC, nos dois tipos de mudancas
de conceito. No entanto, ha um destaque para o NW para LED aprupta;(w=55);(20k,80k,130%);
LED Graduat;(w=55);(20k,80k,130k); € MIXGradual;(w=21);(20k,80k)-

Por fim, a Figura[9] apresenta, igualmente aos outros métodos, os dois graficos referentes ao
USDD aplicado ao NW, com o objetivo de mostrar a analise de desempenho entre as variacdes
analisadas. Na Figura 550 exibidas as comparacdes entre as diferencas do > >"H; (cenério
do USDD aplicado ao NW com tamanhos de w = 0, 8, 21 e 55 instancias em Warning) e
> >"Hy (resultados da vers3o tradicional do método USDD) com HT e NB, individualmente
analisadas, em um grafico de barras.

Porém, nota-se que os valores dos resultados ndo s3o, de fato, os mesmos encontrados nas
Tabelas[I0]e[11] pois estes valores foram normalizados. Mostrando os dados no intervalo entre
[-1,1], sendo o w = 55, melhor resultado do USDD aplicado ao NW no intervalo entre [0,1].

Assim, é possivel observar que o classificador HT apresentou um melhor desempenho para o
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Figura 9 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacSes com para-
metrizacbes do NotWarning com o USDD.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).
USDD aplicado ao NW. Dentre as variacoes avaliadas, o USDD, com HT e NB, no tamanho

de w = 55 instancias em Warning para treinamento tiveram os melhores resultados.

Na Figura é apresentado um rank geral dos resultados da média do calculo dos postos
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de HT e NB para o USDD aplicado ao NW. Portanto, observa-se que no rank geral, a melhor

variacdo foi o USDD com w = 55 e a pior foi w = 0.

5.4 DYNAMINCWARNING: ADAPTACAO COM SINAL WARNING

Na Secdo [4] foi observado que o comportamento da taxa de acuracia Prequential em
modelos que tinham instancias em sinal de Warning para treinar seu modelo, tiveram um
desempenho melhor, obtendo a maioria das superioridades estatisticas quando comparados a
modelos que n3o tinham instancias em sinal de Warning para treinar o novo modelo apds
uma deteccdo de mudanca de conceito. Assim, foi possivel determinar a importancia e a
contribuicdo destas instancias. No entanto, com o intuito de sugerir uma nova forma de
garantir treinamento aos novos modelos quando ha deteccbes de mudancas de conceito, na
Sec&o [5.3] foi apresentada uma maneira diferente de se manter um conjunto de treinamento
sem, de fato, utilizar os sinais de deteccdo Warning.

Porém, percebeu-se que havia a possibilidade de nao desperdicar estes sinais de deteccao
Warning disparados pelos detectores e, sim, combina-las com a aplicacdo da técnica proposta
anteriormente, que os simula. Desta forma, foi sugerida a segunda estratégia adaptativa desta
tese, o DW [Victor, Melo e Maciel 2021]. Esta dindmica tem como objetivo otimizar a ideia pro-
posta no algoritmo do NW e sugerir uma maneira de utilizar os sinais de deteccdo Warning dos
detectores. No caso, as duas técnicas podem ser aplicadas na execucdo do algoritmo, ficando

a escolha entre eles em funcdo da maior quantidade de instancias previamente armazenadas.
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Figura 10 — Fluxograma da Estratégia de Abordagem Adaptativa DynamicWarning, indicando desde o mo-
mento em que é verificado a existéncia de instancias no fluxo de dados, até a identificacdo do
estado de deteccdo pelo detector. A principio, seguindo a estrutura da abordagem AACD, porém,
mesclando a acdo do NotWarning ou sua prépria estratégia, de acordo com cada estado detectado
e as quantidades de instancias previamente armazenadas no conjunto de treinamento.
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Fonte: o autor

Logo, estas duas op¢des sdo claramente observadas na Figura [I0] que representa o flu-
xograma do DW. Uma vez que foi detectada uma mudancga de conceito (um Drift), hd uma
altima condicdo a ser testada, que é o momento em que o algoritmo decide qual a melhor
estratégia a se aplicar naquela situacao - a simulacdo dos sinais de Warnings do NW ou os
sinais de deteccao Warning disparados pelo detector. Esta decisdao é tomada de acordo com a
quantidade de instancias que foram previamente armazenadas.

Em particular, a ideia de se manter as Gltimas w instancias treinadas armazenadas, no NW,
é mantida da mesma maneira. No entanto, sdo armazenadas em uma outra janela deslizante
somente as instancias com sinal de deteccdo Warning do detector. Consequentemente, nota-

se que no caso dos detectores que nao emitem sinais de Warning, como o FHDDM, cujo
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experimentos sao avaliados ainda nesta secao, o comportamento do DW ¢ igual ao NW. Além

disso, nota-se que a estrutura inicial do fluxograma do DW é visualmente semelhante ao

DDMC e ao NW, porém, evidenciam-se os pontos divergentes das duas outras abordagens.

Algoritmo 3: Pseudo-cédigo do DynamicWarning apresentando uma nova dindmica
de treinamento optando pela técnica que proporciona um maior niimero de instancias
para treinamento do modelo em reconstrucao.

Input: fluzo, minTreinamento, minTreinamentoW

1 classificador.reset()
2 detector.reset()
3 for (instancia in fluzo) do

-
Coooe~wo G &

12
13
14
15
16
17
18
19

20
21

22
23
24

25
26

predigao {acerto,erro} < classificador.testar Instancia(instancia)

estado {stable,warning,drift} « detector.analisar(predigio)

if estado = stable then

armazenalnstanciaW.reset()

else

if estado = warning then

if armazenalnstanciaW.lenght >= minTreinamentoW then
| armazenalnstanciaW shift()

armazenalnstanciaW.push(instancia)

else

classificador.reset()

detector.reset()

if armazenalnstancia.lenght > armazenalnstanciaW.lenght then
| sl < armazenalnstancia

else

| sl < armazenalnstanciaW

for i em sI do
| classificador.treina(i)

armazenalnstanciaW.reset()

if armazenalnstancia.lenght >= minTreinamento then
| armazenalnstancia shift()

armazenalnstancia.push(instancia)
classificador.treina(instancia)

Fonte: a autora (2022).

Por outras palavras, pode-se entender melhor o funcionamento do DW por meio do Algo-

ritmo [3 Inicialmente as instancias s3o recebidas do fluxo de dados, entdo classificadas, e em

seguida, sdo avaliadas as respostas da classificacdo pelo detector, como indicado nas linhas [3]

e[5] respectivamente. O mesmo é visto no NW e no DDMC.

Assim como no NW, independentemente do sinal indicado pelo detector, a instancia re-

cebida serd armazenada na janela deslizante "armazenalnstancia", na linha [25 e treinada no

modelo, na linha[26] Semelhantemente ao que acontece no NW, o objetivo é garantir que haja

instancias em Warning para serem treinadas no momento em que for detectada uma mudanca

de conceito, ja citado que ndo acontece na abordagem tradicional.

As divergéncias entre as arbordagens sdo vistas a partir deste momento. No caso do DW,

o algoritmo utiliza duas janelas deslizantes. A "armazenalnstancia"com tamanho "minTrei-
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namento", que armazena as Ultimas w insténcias treinadas do fluxo (como o NW) e a "ar-
mazenalnstanciaW"com tamanho "minTreinamentoW", que armazena somente as instancias
identificadas como em sinal de deteccao Warning pelo detector.

Entdo, caso seja disparado um sinal de Stable pelo detector, na linha [f] o fluxo esta
estavel, e assim como no DDMC, as instancias anteriormente identificadas em sinal de Warning
precisam ser descartadas, assim, a lista "armazenalnstanciaW"é reiniciada na linha [7]

No entanto, se for detectado um sinal de Warning, visto na linha [9) o algoritmo adiciona
a instancia na janela "armazenalnstanciaW", na linha [12] Assim como o NW, neste caso, o
DW esta evitando a criacdo de um segundo modelo de decisdo treinado com as instancias em
Warning do detector e que pode ser descartado caso seja identificado em seguida um estado
de Stable, como acontece no DDMC.

Caso contrario, se for disparado um sinal de Drift, o modelo de decisdo do classificador e
o estado do detector s3o reiniciados, nas linhas e , respectivamente. A mesma situacao
pode ser vista nos trés algoritmos. Entdo, a quantidade de instancias nas duas janelas sao
comparadas, a que contiver uma quantidade maior de insténcias, visto na linha [16] é a janela
que vai proporcionar um maior treinamento para o novo modelo, e é escolhida para treinar este
modelo, visto na linha 21] E, por fim, na linha[22] a janela "armazenalnstanciaW"é reiniciada,
independentemente de ter sido utilizada para treinar o modelo ou n3o. Esta janela armazena
as instancias em Warning do detector e, portanto, sdo descartadas usando a mesma légica da
abordagem tradicional, quando ha sinais de Stable e de Drift.

Vale ressaltar que, assim como no NW, o DW mantém a originalidade e a implementacao
dos métodos de deteccdo. Além disso, foi considerado interessante o aproveitamento de todas

as opcoes de respostas de deteccao dos detectores.

5.4.1 Resultados e Analise: DynamicWarning contra Tradicional

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados referentes ao desempenho das variacdes
dos métodos selecionados nesta tese aplicados a estratégia DW, comparativamente, com a
abordagem de adaptacdo tradicional DDMC. As parametrizacdes de geradores de bases de
dados artificiais, tamanhos de conceito e pontos de mudanca sao os mesmos utilizados para o
NW. Desta forma, segue-se com a avaliacdo dos resultados de acuracia Prequential por meio
da estatistica baseada no teste em pares de Wilcoxon.

Da mesma maneira como explanado na Subsecdo [5.3.1 tem-se a avaliacdo da estraté-
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gia proposta nesta subsecdo comparada a abordagem adaptativa tradicionalmente aplicada
a modelos de (nica classificacdo e Unica deteccao mediante a dois cenérios i1 e p2, sendo
o DW e o DDMC, respectivamente. De acordo com a implementacdo do algoritmo DW, é
utilizada a técnica da janela deslizante do NW, e os tamanhos aplicados continuam w = 0,
8, 21 e 55. Além disso, incorpora-se a janela deslizante que contém os sinais em Warning do
detector com tamanho maximo de 200 instancias. Ainda assim, a analise do tamanho w = 0
se mantém como entendimento do desempenho do método da maneira tradicional versus sua
prépria versao sem sinais de Warning para treinamento do novo modelo. Ent3ao, este tamanho
ndo é avaliado, diretamente, como métrica de contribuicao para o DW.

Assim como para a avaliacao do NW, nesta subsecdo considera-se Y H; as hipdteses com
vitérias estatisticas para o DW contra o DDMC, como Y~ H, sendo as vitérias estatisticas do
método tradicional DDMC contra o DW. Particularidades sobre a montagem das anélises da
avaliac3o estatistica sdo descritos na Subsecdo[3.1.4]da Secdo de metodologia. Diferentemente
do apresentado na Sec3o [4] e semelhante ao apresentado na Subsec3o 5.3} a anilise das tabelas
desta subsecdo utilizam como referéncia os valores somente de i1, da dindmica DW. Assim,
os graficos representando cada um dos métodos sdo gerados, para avaliar, separadamente, as
melhores variacGes.

Vale ressaltar que, nas andlises sdo feitas comparacdes dos casos individuais e baseadas
na diferenca entre > Hy e > Ho, para representar da melhor forma os melhores desempenhos
entre os métodos e as variacoes do DW. Ainda podendo ser avaliado o >~ H; ou > H»
para uma visao geral do cenario. Igualmente, considera-se a comparacdo dos casos individuais
e/ou as diferencas entre >° H; e > H, também referenciando o somatério total das hipéteses
>3 Hj e/ou 3% H, para andlises gerais.

Logo, as Tabelas [12] [13] [14} [I5] [16] [17} [18] e [19] apresentam os resultados dos testes de
hipdteses estatisticas para cada um dos tamanhos de w, com os classificadores HT e NB, e os
detectores DDM, FHDDM, RDDM e USDD, nas mudancas de conceito abruptas e graduais.
E evidente ao decorrer das descricdes da Sec3o [4] e desta secdo, que o objetivo é analisar as
possiveis melhorias nos valores de acuracia Prequential das abordagens adaptativas em sua
aplicacdo conjunta aos métodos de deteccao. Nesta subsecdo, os detectores, também nao
sdo comparados entre si. Porém, na Sec3o [0 € realizada uma discussdo que levanta algumas
caracteristicas destes métodos para explicar e/ou justificar comportamentos observados.

Logo, nota-se que para o DDM e FHDDM, com NB, e o USDD, com HT e NB, nos tipos

de mudancas de conceito abruptas, graduais e no geral, o DW contribuiu da melhor forma
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para a melhoria da acuracia Prequential. Especificamente para estes casos, o DW conseguiu
contribuir, tendo o 3> H; > > Hs, nos tamanhos de w = 8, 21 e 55 avaliados, assim como,
os totais com o >, > H; > > > Hs.

Efetivamente, observa-se que para DDM e FHDDM com HT, hd uma significativa con-
tribuicido do DW. Nestes casos, o >~ H; > >~ Hs na maioria dos casos. Os dois métodos se
destacaram por ter o somatério das superioridades estatisticas totais favoravel ao DW contra
o DDMC.

Em relacdo ao RDDM, com o DW houve uma pequena, mas interessante contribuicdo do
método tanto com NB quanto com HT. Apesar dos resultados com RDDM nao serem tao
significativos quanto os demais métodos detectores, pode-se afirmar que houve uma melhoria
em relacdo a contribuiciao do NW com o RDDM, pelo DW.

Referente a avaliacao do métodos contra suas versoes sem sinais de Warning do detector,
w = 0, os resultados foram semelhantes aos encontrados na anélise da abordagem NW, visto
na Subsecdo [5.3.1] Isto porque a diferenca entre o NW e o DW é o tratamento dos sinais de
deteccao Warning, e uma vez que eles ndo existem os resultados dos métodos tendem a ser

iguais em relacdo a métrica avaliada.

54.1.1 DDMDynamicWarning X DDMDDMC

Os resultados vistos com HT, na Tabela [I2) no DDM foram bem significativos. No geral,
oY > Hy > > > H, para os tamanhos de w = 8, 21 e 55. Entao, a aplicacdo do DW ao
DDM resultou para o DDMO0O08BDW um > > H; = 11 e para o DDM021DW um >>>" H; =8
enquanto o .Y Hs = 4 nos dois casos; e para o DDM055DW o >~ H; =6 contrao )
H, = 3. Nota-se que, nas mudancas graduais se manteve este padrao de vitdrias, porém, nas
mudancas abruptas o DDM021DW perdeu com 3 H; = 2 contra o DDM021DW com o >
H, = 3; e o DDMO055DW perdeu com > H; = 0 e o DDM055DW com o > Hy = 1.

A anélise referente ao DDM aplicado a dinamica DW, com o NB, observado na Tabela
113 apresentou uma o6tima contribuicdo para a acuracia Prequential, tendo o método nessa
condicao, em mudancas graduais e abruptaso > > H; > >~ > H, para w = 8, 21 e 55. Assim,
o DW teve para DDM008DW um 5" H; = 16 contra DDMOO1TRAD um > H, = 3; e
para DDM021DW o >3 H; = 13 e DDMO055DW o0 }° 5" H;y = 10 enquanto o >>> > Hy =2
nos dois casos. Salienta-se, ainda, nas mudancas do tipo abruptas a auséncia de superioridades

estatisticas da abordagem tradicional DDMC.
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Tabela 12 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acurécia para o DDM com HT na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal LED Mix RRBF Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 112 2 8 13[2 8 13|2 8 13]/2 8 13[2 8 13
Abruptas

DDMNoW ~ DDMOOITRAD | Hy Ho Ho BN Ho Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Hi Ho Ho
DDM008DW DDMOO01TRAD | Hy Ho BHI Ho Ho PHOIAE Ho Ho Hy Hi Hyo Ho
DDM021DW DDMO01TRAD | Hy Ho Ho Ho Ho H1‘Ho Ho Ho Hi Ho Ho
DDMO055DW  DDMOO1TRAD | Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Hy Hy Ho Hyo He Ho

Graduais
DDMNoW DDMOO01TRAD | H;
DDM008DW DDMO01TRAD | Hy
DDM021DW DDMOO1TRAD | Hg
DDM055DW DDMOO1TRAD | Hg

Ho Ho Ho Ho Hiy Hi Ho Ho Ho Ho Hi Ho
Hi Hy Hi Ho Hy Hi Hy Hy Ho Hi Hi Hy
Hi Hy Hi Ho Hi Hi Hy Hy Ho Ho Hi Hy

Hi Ho Ho Bl H Hi Ho Ho Ho Ho Hi Hy

Totais
Abruptas Graduais Geral
£
£ £ £ T £ £ £ R . E
ARIARARORE B A AN AN B A ARE
A A A
W
DDMNoW 12 2 1 3.9 4 2 2 1 216 3 3 15
DDMO0OSDW |9 4 2 4 6 7 2 5 35 15 11 4 7
DDMO2IDW |10 2 3 -1 158 6 1 5 35 18 8 4 4
DDMO55DW |14 0 1 -1 15 7 6 2 4 2 21 6 3 3 15

Fonte: a autora (2022).

Portanto, a avaliacao das bases de dados para o DDM, com NB, mostrou um excelente
desempenho com LED nas mudancas abruptas, obtendo 100% das superioridades estatisticas
para o DW. Bons resultados também s3o vistos com MIX e Sine nas mudancas abruptas
tendo a maioria das superioridades estatisticas; e LED nas graduais. Porém, o DDMC se
destacou nas mudancas graduais com a base MIX na maioria dos casos. No caso do DDM
com HT, somente o DW se sobressaiu para LED, MIX e Sine nas mudancas do tipo gradual,
e MIX gprupta;(w=8);(20k,80k) -

A Figura[I1] apresenta dois graficos referentes ao DDM aplicado ao DW, com o objetivo de
mostrar a analise de desempenho entre as variacdes analisadas. Na Figura séo exibidas as
comparacdes entre as diferencas do Y~ >"H; (cenério do DDM aplicado ao DW com tamanhos
de w = 0, 8, 21 e 55 instancias em Warning) e - >"H, (resultados da versdo tradicional do
método DDM) com HT e NB, individualmente analisadas, em um gréafico de barras.

Entretanto, observa-se que os valores dos resultados nao sdo de fato os mesmos encontra-
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Tabela 13 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o DDM com NB na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF |  Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
[ 112 2 8 13]/2 8 13|2 8 13|2 8 13|2 8 13
Abruptas
DDMNoW DDMOQOO1TRAD |Hy Hy H; Hy Hy Hy Hy Hy Ho Hy Hy H;y Hy H;y H;
DDM008DW DDMOO1ITRAD | Hp Hy Hy Hy H; H, H Hi Hi H; Hy Hy H; H;y H;
DDM021DW DDMO01TRAD |Hy Hy Hy H; H; Hy Hi H; H, H; Hy Hy H; H; H;
DDM055DW DDMOOITRAD | Hp Hy He Hy Hy H; Hy¢ Hy Hy Hy Hy He Hp H; H;
Graduais
DDMNoW DDMO01TRAD | Hy, H; H; - Hi Hi Hi H: Hy Hy Hy Hi Hi Hg Ho
DDM008DW DDMOOITRAD | Ho H; Hy He H;y H; Hi Hy Hy H;y Hp Hp
DDM021DW DDMO01TRAD | Hy Hy Hg Hy H; H; Ho Hy Ho Ho Hg Ho
DDMO055DW DDMOO01TRAD | Hy H; Hy Hy H; H; Ho Hy Ho Hy Hg Hp
Totais
Abruptas Graduais Geral
. o T
s e 2 )« = = = [ o« £ £ 2 a x
ANIARARNONE SN AN AR AN AR
N AN A
N
DDMNoW 6 9 0 9 2 4 10 1 9 4 10 19 1 18 4
DDMO008DW 4 11 0 1 4 7 5 3 2 25 11 16 3 13 3
DDMO021DW 5 10 0 10 3 10 3 2 1 1 15 13 2 11 2
DDMO055DW 9 6 0 6 1 9 2 2 25 18 10 2 8 1

Fonte: a autora (2022).

dos nas Tabelas @ e @ pois estes valores foram normalizados. No caso do DDM, os dados

estdo no intervalo somente entre [0,1], por causa dos bons resultados proporcionados pelo

DW. Nao havendo valores negativos, mostrando o bom desempenho do DW. Desta forma, é

possivel notar que o classificador NB apresentou um melhor desempenho para o DDM aplicado

ao DW. Dentre as variacoes avaliadas, o DDM com NB, no tamanho de w = 0 instancias em

Warning para treinamento teve o melhor resultado e, com HT, foi a variacdo com w = 8.

Na Figura [11(b)| é apresentado um rank geral dos resultados da média do calculo dos

postos de HT e NB para o DDM aplicado ao DW. Ent3o, observa-se que no rank geral, a

melhor variacao foi o DDM com w = 8 e a pior foi w = 55.
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Figura 11 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacées com para-

metrizacdes do DynamicWarning com o DDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).

5412 FHDDMDynamicWarning X FHDDMDDMC

No caso dos resultados do FHDDM, com HT, apresentados na Tabela[14] houve melhorias

7

Isto ocorreu tanto nas mudancas do

em dois dos trés tamanhos avaliados, w = 8 e 21.
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tipo abruptas quanto graduais e, de modo geral o >>> H; > > > Hs. Entdo, foi visto
que para FHDDMO08DW o > > H; = 10 e para FHDDMO021DW o > H; = 8 contra
o FHDDMOO1TRAD com > > Hy = 0; e para FHDDMO055DW o >3 H; = 6 contra o
FHDDMOO1TRAD com Y Hy = 11, sendo superior o método tradicional.

Tabela 14 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o FHDDM com HT na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF |  Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
[ 112 2 8 13|2 8 13|2 8 13[2 8 13]|2 8§ 13
Abruptas

FHDDMNoW FHDDMOO1TRAD | Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
FHDDM008DW FHDDMOOITRAD | Ho Ho Ho Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Ho Ho Hi Hi Hg
FHDDMO021DW FHDDMOO1TRAD | H; Hy H¢ Hy H;y Hy Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho

FHDDMO055DW FHDDMOOITRAD | Ho Ho H, Hy Hi Hy [FENIFENEEN o Ho Ho [EENNEENED

Graduais

FHDDMNoW FHDDMOO1TRAD | Hp Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hg Hp
FHDDMO008DW FHDDMOO1TRAD | Hy Hy Hy H;y H; Hy Hy Hy Hy Hy Hyo Ho Hy Ho Hpg
FHDDM021DW FHDDMOO01TRAD | Hy Hy Hy H;y Hy H; Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hi Hy Hyg

FHDDMO055DW FHDDMOOITRAD | Ho Ho H, Hy Hy H, [FENNFENNEEN Ho Ho Ho RN Ho DD

Totais
Abruptas Graduais Geral
o
=3 — o ~ =3 — o ~ I I i~
I juny T c sy T juny c c
ANATIARNONE SN AN AN AR
AN N AN
A
FHDDMNoW 15 0 0 2 15 0 0 0O 2 3 0 0 0 2
FHDDMO008DW 8 7 0 4 12 3 0 3 3 20 10 0 10 4
FHDDMO021DW 1 4 0 3 11 4 0 4 4 22 8 0 8 3
FHDDMO055DW 6 3 6 -3 1 7 3 5 -2 1 13 6 11 5 1

Fonte: a autora (2022).

A anélise do FHDDM, com NB, aplicado ao DW foi semelhando ao descrito no DDM. Os
métodos apresentaram uma étima contribuicdo do DW para a melhoria da acurécia Prequen-
tial, tendo a maioria dos casos avaliados com o somatério de superioridades estatisticas maior
do que para o DDMC. Na Tabela observa-se que, com NB, o FHDDM aplicado ao DW
é superior ao DDMC nas mudancas graduais e abruptas para os tamanhos de w = 8, 21 e
55, assim, teve para o FHDDMOO08BDW o "> H; = 11 e para FHDDMO021DW o > > H; =
12 contra o FHDDMOO1TRAD com > > Hy = 0; e para FHDDMO055DW o >~ > H; = 14
enquanto FHDDMOO1TRAD teve o .Y Hy, = 7.

Destaca-se neste detector, para os dois classificadores nas mudancas abruptas e graduais
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Tabela 15 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o FHDDM com NB na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF |  Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
J oo 2 8 13[2 8 13]/2 8 13[2 8 13|2 8§ 13
Abruptas

FHDDMNoW  FHDDMOOITRAD | H, Ho Hy Ho Ho Ho Hy He Ho Hy He Ho Ho Hy Ho
FHDDMO00SDW FHDDMOOITRAD | Hy Ho Hy Hy Hi Ho Hy Hy Hy Hy Hy He Hy Hy Hy
FHDDMO021DW FHDDMOOITRAD | Hy Hy H;y Hy H; Hy Ho Ho Ho Ho Ho Hy Hi H; Hy
FHDDM055DW FHDDMOOITRAD | Hy Hy Hy Hy Hy Hy JEEREENEEN Ho Ho Ho Ho Hi H

Graduais

FHDDMNoW  FHDDMOOITRAD | H, Ho Hy He Ho Ho Hy Ho Ho Hy He Ho Ho Hy Ho
FHDDMO00SDW FHDDMOOITRAD | H, Ho Hy Hi Ho Hy Hy He Hy Hy He Ho Ho Hy Ho
FHDDMO021DW FHDDMOOITRAD | Hy Ho Hy Hy Hy Hy Hy Hy Ho Hy Hy He Ho Hy Hy
FHDDM055DW FHDDMOOITRAD | Hy Hy Hy H: Hi H, SRR H, H, Ho B H: H

Totais
Abruptas Graduais Geral
o
£ f = ¥t £ £ £ - * %
ANARIARNONE SRR AN AR AR
N A A
W
FHDDMNoW 50 0 0 1 1 0 0 0 1 30 0 0 0 1
FHDDMO008DW 8 7 0 7 4 11 4 0 4 3 19 11 0 11 3
FHDDMO021DW 6 0 6 3 9 6 0 6 4 18 12 0 12 4
FHDDMO055DW 7 3 4 2 7 4 3 2 9 14 7 7 2

Fonte: a autora (2022).

para os tamanhos w = 8 e 21, que ha uma auséncia de superioridades estatisticas da abordagem
adaptativa tradicional em relacdo a dindmica proposta nesta secao.

Por fim, nota-se que o FHDDM, com NB, aplicado ao DW teve a maioria das superio-
ridades estatisticas para LED e Sine nos dois tipos de mudanca. Assim como, obteve bons
resultados com MIX aprupta;(w=8);(20k,80k,130k)- Para o FHDDM, com HT, foi visto um exce-
lente desempenho do DW, conquistando 100% das superioridades estatisticas com LED nas
mudangas abruptas e graduais e Sine aprupta; (w=8);(20k,80%)-

A Figura [I2 também mostra dois graficos referentes ao FHDDM aplicado ao DW, com o
objetivo de mostrar a anélise de desempenho entre as variacdes analisadas. Na Figura
sdo exibidas as comparacdes entre as diferencas do > >"H; (cenério do FHDDM aplicado ao
DW com tamanhos de w = 0, 8, 21 e 55 instancias em Warning) e > > H, (resultados da

versdo tradicional do método FHDDM) com HT e NB, individualmente analisadas, em um

grafico de barras.



104

Figura 12 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacées com para-
metrizacdes do DynamicWarning com o FHDDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
| I |

1,00 =

0,50} 0,33 0,37 0,40 il

0,27 0,23
ool 000000 HE e =

0,17
0,50
1,00
(b) Rank das diferencas calculadas com HT e NB normalizadas.
4,00
3.50 3,60 3,50
, z7777 v 7¢ 77
7 7
7z 2o
22557 A
2 2222 |
s o
e 5
g 2
3 007 77777 vy |
, ‘o2 2222
gz i)
P 2200
Wz 2200
,,,,, 2 |
o 2
Pz A%
g 7
% 2
= |
, z7777 s 7¢ 77
Py A%
gy 2
P 2200
e 22k |
,,,,, 220
7z 2200
e A
2001 2000 vy N
, ke ok
gy MR
g A
@ A
242 2242 |
L A
7 2200
iz 2200
iz 2200
= 2 |
, z7777 z7v 77
P %
g 7
% A
2 22 |
e )
e )
4 2200
1 007 vy vy |
00— pped o 22t

Fonte: a autora (2022).

Porém, observa-se que os valores dos resultados nao sdo, de fato, os mesmos encontrados
nas Tabelas e , pois estes valores foram normalizados. Mostrando os dados entre [-1,1],

assim como no NW, a parte negativa indica que em uma das variagdes (w = 55), o resultado
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foi favoravel ao método tradicional. Assim, é possivel notar que o classificador NB apresentou
um melhor desempenho para o FHDDM aplicado ao DW. Dentre as variacdes avaliadas, o
FHDDM com NB no tamanho de w = 21 instancias em Warning para treinamento teve o
melhor resultado, e com HT foi a variacdo com w = 8.

Na Figura é apresentado um rank geral dos resultados da média do calculo dos
postos de HT e NB para o FHDDM aplicado ao DW. Ent3o, observa-se que no rank geral, a
melhor variacao foi um empate entre o FHDDM com w = 8 e 21 e as piores foram w = 0 e

55.

54.1.3 RDDMDynamicWarning X RDDMDD]\/[C’

Contrariamente as andlises inferidas nos demais detectores, os resultados do RDDM, com
HT, visto na Tabela[16} aplicado ao DW conquistou superioridades estatisticas, com w = 55,
em relacdo ao DDMC de modo geral. Nao houve contribuicao geral com os demais tamanhos
de w, assim, teve para RDDMO008DW o 3 H; = 6 contra o RDDMO0O1TRAD com } 3
Hy = 10; e para RDDMO021DW o > > H; = 1 contra o RDDMOO01TRAD com > > H, = 5.
No entanto, sobressai-se o fato do RDDM aplicado ao DDMC nas mudancas graduais n3o ter
superioridades estatisticas, com RDDM021DW o > > H; = 1 e com RDDMO055DW o }_ H; =
3 contra o RDDMO0O1TRAD com o > Hs = 0 nos dois casos.

Seguindo a mesma linha, a aplicacdo do RDDM ao DW proporcionou uma contribuicao
parcial em termos de melhoria da acuracia Prequential. Em relacio ao RDDM, com NB, visto
na Tabela[17], ndo houve superioridade estatistica do DW no geral com os tamanhos w = 8 e
55. Assim, tendo para RDDMO08DW o > > H; = 5 contra o RDDMOO1TRAD com > 3" Hs
= 11; e para RDDMO055DW o >~ > H; = 2 contra o RDDMOO1TRAD com > > Hy, = 4. Mas
houve um maior somatério de superioridades do RDDMO055DW nas mudancas abruptas para
o DW, com RDDMO021DW o > > H; = 4 contra o RDDMOO1TRAD com > > Hy, = 3. Além
disso, com w = 21, observou-se que nas mudancas abruptas houve um empate com >~ H; =
> Hy = 3 e uma vitéria com RDDMO055DW o Y~ H; = 2 contra o RDDMO0O1TRAD com
Hy, = 1. Nas mudancas graduais, uma vitéria, com RDDMO021DW o >~ H; = 1 enquanto para
RDDMOO1TRAD o }° Hy, = 0.

Concluindo, referente as bases de dados do RDDM, observa-se prioritariamente bons re-
sultados do DDMC para o NB, com a maioria das superioridades estatisticas para LED e

MIX nas mudancas abruptas e graduais, respectivamente. Mas houve um destaque para o DW
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Tabela 16 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o RDDM com HT na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 Lo 2 8 13|2 8 13|2 8 13[2 8 13[2 8 13
Abruptas

RDDMNoW RDDMO01TRAD
RDDM008DW RDDMO01TRAD
RDDM021DW RDDMO001TRAD
RDDMO055DW RDDMO01TRAD

Ho [IERNEEN Ho Ho
Ho Ho H: H: [l

Ho Ho Ho Ho Ho

Ho Ho Rl Ho

RDDMNoW RDDMO001TRAD
RDDM008DW RDDMO01TRAD Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho - Ho Ho Hi Hi Hg
RDDM021DW RDDMOOITRAD | Hy, Ho Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
RDDM055DW RDDMOO1TRAD | Hyp Hy Hy Hy Hy Hy Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho

Totais
Abruptas Graduais Geral
T
£ £ = ¥ £ f = £ F x H
ANARIARORN B AN AN AN AR
AN A A
N
RDDMNoW 7 0 8 -8 1 8 0O 7 -7 1 1, 0 15 -15 1
RDDMO008DW 4 4 7 -3 3 10 2 3 -1 2 14 6 10 -4 25
RDDMO021DW 100 5 5 2 141 0 1 3 241 5 -4 25
RDDMO055DW 8 3 4 -1 4 12 3 0 3 4 20 6 4 2 4

Fonte: a autora (2022).

com Agrawal aprupta;(20k)- Em relacdo aos resultados, com HT, a abordagem tradicional com
Agrawal nas mudancas abruptas teve a maioria das superioridades estatisticas. No entanto,
o DW obteve bons resultados para LED nas mudancas abruptas e graduais para w = 55,
Sine Aprupta; (w=8);(20k,80k) € SIN€Gradualy(w=8);(20k,80k)-

Em sequéncia, a Figura (13| exibe dois graficos referentes ao RDDM aplicado ao DW, com
o objetivo de mostrar a andlise de desempenho entre as variacdes analisadas. Na Figura
s3o exibidas as comparacdes entre as diferencas do 3 >"H; (cenério do RDDM aplicado ao DW
com tamanhos de w = 0, 8, 21 e 55 instancias em Warning) e > >"H, (resultados da versdo
tradicional do método RDDM) com HT e NB, individualmente analisadas, em um gréfico de
barras.

No entanto, observa-se que os valores dos resultados nao s3o, de fato, os mesmos en-
contrados nas Tabelas e , pois estes valores foram normalizados. Exibindo os dados no

intervalo entre [-1,1], sendo a porcdo negativa resultados favoraveis ao método tradicional, e
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Tabela 17 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia para o RDDM com NB na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 L1 2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13
Abruptas
RDDMNoW  RDDMO01TRAD Ho RN Ho EERRREREN
RDDMO008DW RDDMOO01TRAD | H, Ho Hi Ho Ho Hi Ho Ho
RDDM021DW RDDMOOITRAD | H; Hy, Ho Hi Ho Hy Hi Hy Ho
RDDMO055DW RDDMOOITRAD | Hy Hy Ho H; Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
Graduais
RDDMNoW  RDDMOOITRAD | Ho Ho Ho Ho
RDDM00S8DW RDDMO01TRAD HOMH0 Ho Ho Ho Ho
RDDM021DW RDDMOOITRAD | H; Hy Ho Ho Ho Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
RDDM055DW RDDMOOITRAD | Ho Ho Ho Hy Ho Ho JHERNHERNREN Ho Ho Ho Ho Hy Ho
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
< DR SR N R S o B
ARNAREARIONE A REAREARIONEE BA a R
N N A
W
RDDMNoW 0 13 -13 1 4 0 11 -11 1 6 0 24 -24 1
RDDMO008DW 4 6 2 2 9 1 5 -4 2 14 5 11 6 2
RDDM021DW 3 3 0 3 141 0 1 4 23 4 3 1 4
RDDMO55DW |12 2 1 1 4 12 0 3 -3 3 24 2 4 -2 3

Fonte: a autora (2022).

a positiva para o DW. Percebe-se uma escala diferente da vista no NW, pois o desempenho

do RDDM foi melhor com DW do que com o NW. Entdo, é possivel notar que o classificador

HT apresentou um melhor desempenho para o RDDM aplicado ao DW. Dentre as variacoes

avaliadas, o RDDM com HT no tamanho de w = 55 instancias em Warning para treinamento

teve o melhor resultado, e com NB foi a variacdo com w = 21.

Logo, na Figura [13(b)[ é apresentado um rank geral dos resultados da média do calculo

dos postos de HT e NB para o RDDM aplicado ao DW. Entao, nota-se que no rank geral, a

melhor variacao foi o RDDM com w = 55 e a pior foi w = 0.

5414 USDDDynamicWarning X USDDDDMC

A maior contribuicdo na melhoria da acuracia Prequential, vista com a abordagem adap-

tativa sugerida nesta secdo, o DW, em termos de quantidades de vitdrias totais, com HT, foi
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Figura 13 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacGes com para-
metrizacdes do DynamicWarning com o RDDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).
para o USDD. Nas avaliacigo do USDD com HT, é visto na Tabela que, igualmente ao

NB, os > > H; foram superiores os > > H, para os tamanhos de w = 8, 21 e 55. Entdo o
DW teve para USDD008DW o > > H; = 6 enquanto a para USDD0O01TRAD o }°> H, =
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0; para USDDO021DW o "> H; = 9 enquanto para USDDO01TRAD o > > Hy = 1; e para
USDDO055DW o > > H; = 9 enquanto para USDDO01TRAD o > > Hy = 0. Destaca-se para
o USDD, com HT e NB, nas mudancas graduais, o fato da abordagem tradicional DDMC ter
somente uma superioridade estatistica e nas mudancas abruptas, nenhuma.

Tabela 18 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuréacia para o USDD com HT na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
11 112 2 8 13|2 8 13|2 8 13[2 8 13[2 8 13
Abruptas
USDDNoW  USDD001TRAD [SHEN H, FEENNFENFEREEEY H, Ho JERN o Ho BN Ho  Ho
USDD00SDW USDDOOITRAD | Hy Hy Ho Ho Hi Hi Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
USDD021DW USDDOOITRAD | Hy Hy Hy Ho Hi Hi Hi Hy Hy Hi Hy Ho Ho Ho Ho
USDD055DW  USDDOOITRAD | Hy Hy Ho Hi Hi Hi Hy Ho Hi Hy Ho Ho Hi Ho Ho
Graduais
USDDNoW  USDDOO1TRAD | Ho Ho [EERRRERNEEREY H, Ho Ho Ho BEBN Ho Ho Hy Ho
USDD00SDW USDDOOITRAD | Hy Hy Hy Ho Hi Hi Hy Ho Ho Ho Ho Ho Hi Hi Ho
USDD021DW USDDOOITRAD | Hy Hy Ho Hy Hi Hi Ho BB Ho Ho Ho He Hi Hi Ho
USDDO055DW  USDDOOITRAD | Hy Hy Hy Hi Hi Hi Hy Hy Hy Ho Ho Hy Ho Hi Ho
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
< T U S S I o B
ﬁf&f&zmﬁiﬁzmﬁaazm
A N N
N
USDDNoW 7 0 8 8 1 9 1 5 -4 1 16 1 13 -12 1
USDDOOSDW |13 2 0 2 2 11 4 0 4 3 24 6 0 6 2
USDD02IDW |11 4 0O 3 9 5 1 4 3 209 1 8 3
USDDOS5DW |10 5 0 5 4 11 4 0 4 3 21 9 0 9 4

Fonte: a autora (2022).

Em sua avaliagdo, com NB, observa-se na Tabela[19 que nas parametrizacdes avaliadas no
geral, o DW teve para USDDO008DW o > > H; = 6 enquanto para USDD0O01TRAD o >
Hy = 0; para USDD021DW o > > H; = 11 contra USDDOO1TRAD com o >.> > Hy = 3; e
para USDD055DW o 3" 3" H; = 6 enquanto o }_ > Hy = 2. Vale ressaltar que, o USDD com
a abordagem tradicional DDMC nao teve nenhuma superioridade estatistica, o >. > H; = 0,
para o tamanho w = 8 em relacdao ao DW.

Em suma, se tratando da avaliacdo das bases de dados, o USDD com NB aplicado ao
DW obteve 6timos resultados. Conquistando a maioria das superioridades estatisticas com

LED nas mudancas graduais. Assim como bons resultados com LED aprupta;(w=21);(20k,130k);
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Tabela 19 — Valores das hipéteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuricia para o USDD com NB na
abordagem DynamicWarning.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 112 2 8 13[2 8 13[2 8 13[2 8 13|2 8 13
Abruptas
usooNow  usoooorTRaD [N v, v, [ v,
USDD008DW USDDOO1TRAD | Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hyo Hy Ho Hy Hy Ho Hg Ho Hg
USDD021DW USDDOO01TRAD | Hy Hy H; H; - Hy Hi Ho Hy Ho Ho Ho Ho Ho Ho
USDD055DW  USDDOO1TRAD | Hy Hy Hy He Hy He Ho Ho Ho Ho Hy Ho Hy H;y Hy
Graduais
USDDNoW  USDDO01TRAD — Hi e He Ho RS Ho SRS
USDD008DW USDDOO1TRAD | H; Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Ho Hy Hy Hy Hi Hg Hg
USDD021DW USDDO01TRAD | Hy Hy Ho H;y H; H; Hg Hy Ho Ho Hi Ho Hp
USDD055DW  USDDOO1TRAD | Hy Hg He H; H; Hg Ho Ho Ho Ho Ho Ho Hi
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
A SRS R S o B
ANIARNAROI B A ANA O I AR
AN N N
A
USDDNoW 3 0 12 -12 1 2 3 10 -7 1 5 3 22 -19 1
USDD008DW 14 1 0 2 10 5 0 4 24 6 0 6 3
USDD021DW 9 5 1 4 7 6 2 4 3 16 11 3 8 4
USDDO055DW 12 3 0 3 3 10 3 2 1 2 22 6 2 4 2

Fonte: a autora (2022).

MIX Abrupta; (w=21);(20k,130k); € SIN€ Abrupta;(w=55):(20k,80k,130k) - OS resultados observados com HT,
se mantiveram favoraveis ao DW, obtendo a maioria das superioridades com LED nas mudancas
abruptas e graduais, e com Sine nas mudancas graduais.

Concluindo, a Figura[l4]apresenta os (ltimos dois graficos de resultados da sec3o, referentes
ao USDD aplicado ao DW, com o objetivo de mostrar a anélise de desempenho entre as
variacbes analisadas. Na Figura sao exibidas as comparacdes entre as diferencas do
> >"H; (cenario do USDD aplicado ao DW com tamanhos de w = 0, 8, 21 e 55 instancias
em Warning) e > > Hs (resultados da vers3o tradicional do método USDD) com HT e NB,
individualmente analisadas, em um grafico de barras.

No entanto, nota-se que os valores dos resultados também n3o sdo os mesmos encontrados
nas Tabelas[I8|e[19] pois estes valores foram normalizados. Apresentando os dados no intervalo
entre [-1,1], tirando o w = 0, prevalece as barras no intervalo entre [0,1], indicando melhor

desempenho do DW. Desta maneira, é possivel notar que o classificador HT apresentou um
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Figura 14 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacées com para-
metrizacdes do DynamicWarning com o USDD.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).
melhor desempenho para o USDD aplicado ao DW. Dentre as variacdes avaliadas, o USDD

com HT no tamanho de w = 55 instancias em Warning para treinamento teve o melhor

resultado, e com NB foi a variacdo com w = 21.
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Na Figura [14(b)| é apresentado um rank geral dos resultados da média do calculo dos
postos de HT e NB para o USDD aplicado ao DW. Portanto, observa-se que no rank geral, a
melhor variacdo foi o USDD com w = 21 e a pior foi w = 0. Por fim, é discutida na Secéo [f]

uma comparacao geral entre todas as variacoes dos quatro métodos aqui experimentados.

5.5 DISCUSSAO

De acordo com as evidéncias extraidas das analises dos resultados ao longo desta secdo, as
estratégias propostas contribuiram para a melhoria da acuracia Prequential. Tais proposicoes
corroboraram com as conclusdes observadas na Secdo [4] sobre a importancia e contribuicdo
das instancias em Warning para a melhoria da taxa de acuradcia Prequential de modelos
reconstruidos apés mudancas de conceito.

No entanto, a investigacdo deixou claro que n3o havia garantias de treinamento para
modelos reconstruidos no escopo da abordagem tradicional, no qual, envolvem problemas de
Unica classificacdo com deteccdo. Assim, como motivacdo desta secdo, a criacdo das estratégias
NW e DW utilizaram como base uma técnica que promove a garantia de um conjunto de
treinamento aos novos modelos e a retirada da responsabilidade do detector em criar um
conjunto de treinamento para novos classificadores apés uma mudanca de conceito.

No caso do NW, foi experimentado o uso desta nova técnica que garante um conjunto
fixo de treinamento. Esta condicdo ajuda, principalmente, nos casos onde o modelo ndo con-
segue criar e manter um conjunto de instancias no momento da reconstrucdao dos modelos.
Entretanto, no DW identificou-se que seria relevante também manter as instancias detectadas
como sinal de Warning naqueles modelos que contém um conjunto maior do que o proposto
pela técnica, mesclando a nova técnica, proposta pelo NW, e a tradicionalmente utilizada pelo
DDMC.

Outro questionamento levantado na secdo foi a falta de uniformidade de avaliacao de
desempenho dos métodos de deteccdo em relacao a acuracia. Isto porque métodos que ndo
tém o sinal de deteccao Warning em sua implementacado, usualmente, sdo comparados com
métodos que tém o sinal de deteccao Warning e que detectam bem estes sinais.

Assim, a técnica aplicada as propostas abrangem a possibilidade de padronizar a quantidade
de instancias que serdo utilizadas para treinamento em caso de mudanca de conceito, assim,
proporcionando avaliacbes de desempenho mais justas de métodos detectores direcionada a

analise da acuracia Prequential em relacdo ao rastreamento da mudanca de conceito. Desta
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forma, a estratégia de rastreamento, em si, da mudanca de conceito é o que deve ser levado
em consideracdo pelos métodos de deteccao de mudanca de conceito.

Um outro ponto questionado e que mereceu atencdo das estratégias propostas foi a nao
aplicacao de mais de um modelo de decisdo por vez. Assim, somente quando ha a deteccao de
uma mudanca de conceito, o NW e o DW reiniciam o treinamento do modelo atual, utilizando
as instancias armazenadas na janela deslizante para treinar esse modelo do zero. Nao havendo
a necessidade de criar um modelo adicional e treina-lo, sabendo que ele pode ser descartado
sem ser utilizado, caracterizando um custo computacional desnecessario, como observado na
AACD.

Portanto, ha, de fato, evidencias de melhorias da acuracia Prequential em modelos pre-
viamente treinados. E as otimizacGes propostas nesta secdo corroboraram para obter estas

melhorias, dados os resultados apresentados nas avaliacGes.

5.6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta secao teve como objetivo propor diferentes estratégias a fim de melhorar os valores
de acuracia Prequential dos modelos de decisdao quando existe a deteccao de mudancas de
conceito em fluxo de dados. Além de contribuir para melhor alguns aspectos da metodologia
de AACD.

Mais especificamente, as estratégias tiveram o intuito de propor maneiras de realizar me-
lhorias nos aspectos do aprendizado em fluxo de dados. Além disso, com o desenvolvimento
de tais propostas, foi possivel aumentar as possibilidades de escolha de metodologia de apren-
dizado para os problemas da area.

Dentre estes aspectos do aprendizado, inclui-se a garantia de uma quantidade minima de
treinamento para os novos modelos de decisdo apds a deteccdo de uma mudanca de conceito
pelos métodos detectores. A retirada da responsabilidade de treinar os novos modelos destes
métodos detectores, ja que a tarefa é associada a classificacao, podendo assim, esses métodos
de deteccdo focarem no ato de detectar, de fato, a mudanca de conceito. Como também,
evitar a criacao e treinamento de modelos auxiliares, que dependendo da ordem dos sinais de
deteccao disparados, sao descartados sem serem utilizados na estratégia de AACD.

Portanto, observou-se que as estratégias NW e DW conseguiram cumprir com o proposto,
garantindo melhorias nos aspectos sugeridos e na acuracia Prequential. No caso do NW,

obteve-se as melhores contribuicoes para o FHDDM e para o DDM nos dois classificadores
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avaliados. Também houve contribuicdo, especificamente para um caso, com o USDD nos dois
classificadores. No entanto, ndo houve melhorias com o RDDM aplicado ao NW, em relac3o
a acuracia Prequential.

Referente ao DW, houve uma significativa contribuicdo dessa estratégia para a acuracia
Prequential para trés dos quatro algoritmos avaliados: DDM, FHDDM e USDD tanto para HT
quanto para NB. Além disso, houve contribuicdo para o RDDM em alguns casos especificos,
diferentemente do resultado visto no NW.

Por fim, observou-se que para o DDM e o FHDDM os melhores resultados foram relativos
ao classificador NB. Contrariamente, para os métodos RDDM e USDD, os melhores resultados
foram com o HT. Em relacdo aos tamanhos de treinamento (w), também n3o houve um
consenso entre os métodos, com o DDM sendo melhor para w = 8, FHDDM empatando em

w = 8 e 21, e RDDM e USDD na maior parte dos casos para w = 55.
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6 AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS DETECTORES

De acordo com os questionamentos levantados no decorrer desta tese e, juntamente, com
os resultados alcancados nas Secdes [4] e [5], esta secdo apresenta uma anélise dos métodos
de deteccdo de mudanca de conceito na modalidade tradicional e retirando os seus sinais
de deteccao Warning para entender o comportamento de seus desempenhos. Além disso, é
realizada uma avaliacdo geral com as variacdes do ADDM, incluindo a avaliacdo no ponto
ideal, com e sem instancias em Warning para treinamento, e outra com todos os detectores
na abordagem tradicional e todos os detectores com o NW e o DW em suas variacdes de
tamanho de treinamento ja experimentadas.

A secdo estad organizado em 5 subseces. Inicialmente, na Subsecdo é apresentada as
indagacdes e justificativas para se utilizar as abordagens propostas nesta tese. Em sequéncia,
a Subsecdo descreve as configuracdes utilizadas para encontrar as inferéncias sobre as
avaliacGes tradicional, sem Warning e gerais. Na Secdo s3o apresentados os resultados e
as analises referentes as quatro avaliacoes propostas nesta secao. Em seguida, a Subsecdo (6.4
traz as discussdes sobre a relevancia destas inferéncias. Por fim, a Subsec3o |6.5| apresenta as

conclusdes sobre estas analises.

6.1 CONTEXTUALIZACAO

Ao longo das secdes desta tese, foi questionado a responsabilidade que os detectores tém de
gerenciar o conjunto de treinamento que é utilizado para treinar os novos modelos de decisdo
quando é detectada uma mudanca de conceito. Enquanto eles deveriam focar, de fato, na
deteccao da mudanca de conceito. Por este motivo, avaliar os detectores por meio da acuracia
Prequential pode ndo ser uma boa pratica, porém, é a forma utilizada na literatura hoje.

Assim, para se compreender melhor o comportamento (de costume) e verificar qual o
melhor resultado de uma avaliacdo entre os métodos de deteccao, da forma semelhante como
é feita tradicionalmente pelas publicacGes da literatura da area, nesta secdo, é elaborada
experimentacdes com os quatro detectores avaliados nesta pesquisa: DDM, FHDDM, RDDM
e USDD.

Com estes resultados é possivel analisar, por meio das novas estratégias propostas na Secao

[}, que questionam a metodologia de AACD, o porqué destes questionamentos. Em suma, é
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realizada uma avaliacdo retirando os sinais de Warning dos métodos de deteccao avaliados
e é observado as mudancas em seu comportamento, assim como expressado na narrativa da
Sec&o [4] Portanto, admite-se que, as estratégias propostas sdo vidveis para aplicar uma nova,
diferente e mais justa maneira de avaliacio de desempenho dos métodos de deteccio de
mudanca de conceito, além do fato destas melhorarem as suas taxas de acuracia Prequential.

A motivacao destas propostas é devida as diversas caracteristicas encontradas nas imple-
mentacdes de cada detector e que nas avaliacGes tradicionais ndo sdo levadas em consideracao.
Quer dizer, os métodos de deteccao sdo avaliados sem levar em consideracdo implicacdes como,
haver detectores que sdao melhores em rastrear mudancas de conceito e outros sdo melhores em
rastrear os sinais de deteccdo Warning. Inclusive, a (provavel injusta) avaliacdo de métodos
que nao utilizam o Warning, sendo avaliados competitivamente com aqueles que os utilizam.

Naturalmente, nas avaliacBes artificiais, os parametros dos métodos de deteccdo, as bases
de dados e os ponto de mudanca de conceito sdo dados controlados. Porém, para o ras-
treamento da mudanca de conceito, ndo ha uma padronizacdo e controle do conjunto de
treinamento. Portanto, pode n3o ser interessante usar a abordagem tradicional, mas sim, uma
abordagem que tenha o controle deste rastreamento das mudancas de maneira semelhante
para todos os métodos.

Por fim, é importante ressaltar que a escolha dos parametro de rastreamento das mudancas
de conceito sdo independentes, e devem ser avaliados de acordo com cada situacdo. Tanto
que, nas avaliacdes da Secdo [5| ndo ha determinacdo do melhor tamanho de w, pois foi visto
que nao ha um padrao nos resultados evidenciados. No entanto, a pesquisa por um tamanho

padrdo pode ser elaborada futuramente.

6.2 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL E METODOLOGIA

De acordo com os resultados extraidos dos experimentos baseados nas configuracoes da
Secdo 3| de metodologia, em relacdo a geradores de bases de dados artificiais, pontos e velo-
cidades de mudanca de conceito, além das configuracdes definidas na Sec&o [4] sobre as novas
estratégias, esta secdo demanda uma explicacdo adicional sobre a forma como estes resultados
foram analisados para afirmar as suas concluses. Para esta anélise sao apresentados os resul-
tados avaliativos dos desempenhos dos quatro métodos de deteccdao de mudanca de conceito
reais e o artificial, selecionados nesta pesquisa.

S3o observadas quatro analises: (1) comparacdo dos quatro métodos reais entre si; (2)
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comparacao destes mesmos métodos entre si, sé que com o tratamento dos sinais de War-
ning desativados; (3) comparacdo do método artificial em sua versdo convencional (ponto
de mudanca igual ao ponto de deteccdo) e as variacdes de w com e sem utilizar instancias
para treinamento; e (4) comparacdo dos quatro métodos reais, em sua versdo tradicional, e
as variacoes de w para o NW e DW.

Assim, é apresentada uma avaliacdo estatistica, como mostrado nas secOes anteriores,
baseadas no teste pareado de Wilcoxon em relacdo aos classificadores HT e NB, analisando os
resultados de acuracia Prequential para as mudancas de conceito do tipo abruptas e graduais.
Como as comparaces ndo tém cendrios fixos para a avaliacdo estatistica dos detectores,
envolvendo os diversos métodos e suas variacGes, as combinacdes sao organizadas da seguinte
forma: o método/variacdo da esquerda é considerado p1 e o da direita p2.

Por exemplo, DDM x FHDDM, neste caso, DDM ¢ p1, portanto > H; representa o soma-
torio das superioridades estatisticas do DDM em relacdo ao FHDDM, e Y"H, o somatério das
superioridades estatisticas do FHDDM em relacdo ao DDM; No entanto quando for FHDDM
x RDDM, o FHDDM é p1, sendo o > "H; representada pelo somatério das superioridades esta-
tisticas do FHDDM em relacdo ao RDDM, e }"H, o somatério das superioridades estatisticas
do RDDM em relacdo ao FHDDM.

Nesta subsecdo, especificamente, as tabelas apresentam em suas linhas repeticdes dos
métodos ou variacoes, ja que a analise é dada m funcdo das suas combinacoes. Portanto, ndo
é possivel fazer a contabilizacdo das somas equivalente a cada linha, como proposto na Secao
e utilizado nas outras secdes. Para tanto, aqui, é listado na andlise de cada tabela somente
uma dnica vez o nome do método/variacdo. Entdo, o somatdrio é feito contabilizando as Hy,
H; e H, referente a cada linha no qual o método foi comparado. Lembrando que a inversao
da ordem de comparacao em pares, inverte a referéncia de H; e Hy dos métodos ou variacGes.

Portanto, por mais que a configuracdo para leitura dos resultados desta secao sejam dife-
rentes, a analise final pode ser compreendida da mesma maneira como é realizada nas Secoes

e Bl Baseadas nas diretrizes metodoldgicas da Secdo [3]

6.3 RESULTADOS E ANALISE

Esta secao tem como objetivo apresentar e analisar os resultados das avaliacSes de forma
geral. Assim, estd organizada em duas subsecdes que mostram, primeiramente, a avaliacdo

dos métodos tradicionais utilizados ao longo da tese, na Subsecdo [6.3.1] e as avaliacdes gerais,
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referentes as Secdes [4] e 5] na Subsec3o [6.3.2]

6.3.1 Tradicional e Sem Warning

Nesta subsecdo sao apresentados os resultados das combinacdes de comparacdes dos mé-
todos de deteccdo de mudanca de conceito DDM, FHDDM, RDDM e USDD em sua versao
tradicional, utilizando o DDMC. Da mesma maneira, s3o apresentados os resultados das com-
binacGes de comparacoes destes mesmos detectores, porém, executados com o NW, com w =
0, para simular uma versao sem sinais de deteccao Warning, igualmente comparados entre si.

Assim, as Tabelas[20|e 21] apresentam os resultados e anélises das comparacdes das versdes
tradicionais dos métodos, com HT e NB, respectivamente. O método mais bem avaliado para
os dois classificadores, nota-se que foi o RDDM, com uma diferenca entre o somatério geral
RDDMOO1TRAD = 17 para HT ¢, RDDMOO1TRAD = 32 para NB. Parcialmente, observa-se
que o USDD foi melhor nas mudancas graduais de HT e NB, e nas mudancas abruptas de
NB, o FHDDM foi melhor. Porém no geral, o RDDM os superou.

A Figura (15| exibe os dois graficos referentes a esta analise dos métodos tradicionais, com o
objetivo de mostrar o desempenho entre eles, como é visto na literatura. Na Figura [15(a)| sdo
exibidas as comparacdes de desempenho de cada um dos métodos em um grafico de barras
entre HT e NB, individualmente analisadas.

No entanto, observa-se que os valores dos resultados n3o sdo, de fato, os mesmos encon-
trados nas Tabelas [20] e [21] pois estes valores foram normalizados. Na imagem é observado
que somente o DDM fica no intervalo entre [-1,0], indicando um mal desempenho do método.
Em relacao aos classificadores, é possivel notar que o NB apresentou melhores resultados para
os métodos FHDDM, RDDM e USDD; e o pior resultado para o DDM. E o método que teve
o melhor desempenho para HT e o NB foi o RDDM.

Logo, na Figura é apresentado o rank geral (entre HT e NB) dos resultados da
média do célculo dos postos para esta avaliacao entre os métodos tradicionais. Entdo, nota-se
que no rank geral, a melhor variacao foi o RDDM e a pior foi DDM.

Com relacdo as avaliacGes sem sinais de deteccao Warning, as Tabelas [22] e 23] mostram
os resultados e analises das combinacdes das comparacoes dos detectores, com HT e NB,
respectivamente. Neste caso, o FHDDM foi o0 método de deteccdo com o melhor comporta-
mento, tendo uma diferenca entre o somatério geral FHDDMOO1TRAD = 28 para HT e NB.

Inclusive, o FHDDM se manteve como o melhor método para quase todos os casos particulares
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Tabela 20 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuradcia dos detectores DDM,
FHDDM, RDDM e USDD nas versdes tradicionais para HT.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
11 p2 |2 8 132 8 13]2 8 13[2 8 13|2 8§ 13
Abruptas
DDM FHDDM
DDM RDDM
DDM usDD
FHDDM RDDM
FHDDM USDD
RDDM  USDD
DDM FHDDM
DDM RDDM
DDM usbD
FHDDM RDDM
FHDDM USDD
RDDM  USDD
Totais
Abruptas Graduais Geral
ARARIATIONE SNANAN AN B AR
A A A
A
DDM 8 10 27 -17 1 11 10 24 -14 1 19 20 51 -31 1
FHDDM |7 22 16 6 3 12 17 16 1 2 19 39 32 7 2,5
RDDM 9 24 12 12 4 10 20 15 3 19 44 27 17 4
usbD 6 19 20 -1 2 11 21 13 8 4 17 40 33 7 25

Fonte: a autora (2022).

(abruptas e graduais), perdendo para o USDD somente na mudancas graduais com NB.

A Figura [16] exibe os dois graficos referentes a esta analise dos métodos tradicionais sem

seus sinais de deteccdo Warning (para os que contemplam), com o objetivo de mostrar o

desempenho entre eles, em relacdo ao desempenho somente do rastreamento da mudanca

de conceito. Na Figura [16(a)| sdo exibidas as comparacdes de desempenho de cada um dos

métodos em um grafico de barras entre HT e NB, individualmente analisadas.

Porém, observa-se que os valores dos resultados n3o s3o, de fato, os mesmos encontrados

nas Tabelas 22) e 23] pois estes valores foram normalizados. Na imagem é observado que o
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Tabela 21 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acurdcia dos detectores DDM,
FHDDM, RDDM e USDD nas versdes tradicionais para NB.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
[ po |2 8 132 8 13]/2 8 13]2 8 13[2 8 13
Abruptas
DDM FHDDM
DDM RDDM
DDM usDD
FHDDM RDDM
FHDDM USDD
RDDM  USDD

Graduais
DDM FHDDM
DDM RDDM

DDM USDD
FHDDM RDDM
FHDDM USDD
RDDM  USDD
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
R VR B S R U Y
ARNIARIATRONE I AR A AT B A RAREE
N N [
AN
DDM 2 0 43 431 3 0 42 42 1 5 0 8 -8 1
FHDDM |4 30 11 19 4 14 18 13 5 2 18 48 24 24 2
RDDM |3 28 14 14 3 9 27 9 18 3 12 55 23 32 4
usDD 9 23 13 10 2 12 26 7 19 4 21 49 20 29 3

Fonte: a autora (2022).

DDM se mantém como o método com pior desempenho, ficando no intervalo entre [-1,0],
comportamento visto também com o RDDM e USDD com HT. Referente aos classificadores,
é possivel notar que para o RDDM e USDD, obviamente para o NB, apresentou melhores
resultados. E o DDM se manteve com pior desempenho para o NB. E o melhor desempenho,
para HT e NB, foi para o FHDDM que ficou empatado o resultado para os dois classificadores.

Assim, na Figura é apresentado o rank geral (entre HT e NB) dos resultados da
média do célculo dos postos para esta avaliacdo entre os métodos tradicionais sendo retirados

os sinais de Warning. Portanto, observou-se que no rank geral, o melhor método foi o FHDDM
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Figura 15 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando
metrizacdes dos métodos tradicionais.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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Fonte: a autora (2022).

e o pior, ainda, foi DDM.
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Tabela 22 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acurdcia dos detectores DDM,

FHDDM, RDDM e USDD nas versdes sem Warning com HT.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal LED Mix RRBF Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
i p2 |2 8 13/2 8 13[2 8 13]|2 8 13|2 8 13
Abruptas
DDM FHDDM H, H,
DDM RDDM Ho Ho
DDM usbD Hy
FHDDM RDDM
FHDDM USDD
RDDM  USDD
DDM FHDDM
DDM RDDM
DDM usbDD
FHDDM RDDM
FHDDM USDD
RDDM  USDD
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
A R ST SN o B
ANARNATIONE SNANANATIONE B A AR
AN A [
AN
DDM 11 10 24 -14 1 15 13 17 -4 2 26 23 41 -18 1
FHDDM |7 29 9 20 4 13 20 12 8 4 20 49 21 28 4
RDDM |10 19 16 3 3 9 15 21 6 1 19 34 37 -3 3
usbD 6 1 24 9 2 11 18 16 2 3 17 33 40 -7 2

6.3.2 Comparacao Exaustiva

Fonte: a autora (2022).

Nesta subsecao sdao apresentados os resultados das comparacdes com as combinacdes das

variacoes do ADDM com e sem treinamento para w = 8, 21 e 55, incluindo o ADDM com

w = 0, que representa a deteccdo de mudanca no ponto perfeito (sem atrasos e ruidos).

Assim como, é apresentada as combinacdes comparando os quatro métodos tradicionais e as

24 variacdes deles com tamanhos de w = 8, 21 e 55 para as duas abordagens propostas, NW e

DW. As tabelas com os valores de resultados destas comparacées sao muito longos, portanto,
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Tabela 23 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acurdcia dos detectores DDM,
FHDDM, RDDM e USDD nas versdes sem Warning com NB.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
[ po |2 8 132 8 13]/2 8 13]2 8 13[2 8 13
Abruptas

DDM  FHDDM
DDM  RDDM
DDM  USDD |Hy Hy Ho Hy
FHDDM RDDM | H, [HERREY H,
FHDDM USDD | Ho Hy Hy H
RDDM  USDD | H; Hy H; H;

Ho Hy

Graduais

DDM FHDDM
DDM RDDM

DDM USDD
FHDDM RDDM
FHDDM USDD
RDDM  USDD
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
R VR B S R U Y
ARNIARIATRONE I AR A AT B A RAREE
N N [
AN
DDM 7 2 36 -3 1 11 8 26 -18 1 18 10 62 -52 1
FHDDM |8 29 8 21 4 12 20 13 7 3 20 49 21 28 4
RDDM |3 25 17 8 3 4 21 20 1 2 7 46 37 9 2
USDD 10 20 15 5 2 13 21 11 10 4 23 41 26 15 3

Fonte: a autora (2022).

estdo presentes no Apéndice [Al

Tabela 24 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relagdo a acuracia na comparacdo geral do

ADDM no ponto ideial e suas variacdes para HT.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF | Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
11 112 2 8 13/2 8 13/2 8 13]/2 8 13[2 8 13
Abruptas

ADDMW0 ADDMWO008 | Hy Ho . Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hy
ADDMWO ADDMWO21 | Hi Ho Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hy
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ADDMWO0 ADDMWoOs5 | Hi Hi H: BN BB BB Hi Hi Hi M Hi Hi Hi Hi H
ADDMW0 ADDMWWO08| Ho Ho Ho Ho Ho Hi Hi Hi Hi Ho Ho Ho Hi Hy H
ADDMW0 ADDMWWO21| Hi Ho Ho Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Ho Ho Hi Hi H
ADDMWO0 ADDMWWO55| Hi Ho Ho Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Ho Ho Hi Hi H
ADDMW008  ADDMWO2L | Hi H: H; Hi Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy Hy
ADDMW008  ADDMWO55 | Hi Hy H; III Hi Hy Hy Hi Hi Hy Hy Hy Hy
ADDMW008  ADDMWWO008| Ho Ho Ho H:i Hi Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho Hi Hi Hi
ADDMW008  ADDMWWO21| Hi Ho Ho H: H:i Hi Hi Hi Hi Hi Ho Ho Hi H:i Hi
ADDMW008  ADDMWWO55| Hy Ho Ho H: H: Hi Hi Hi Hy Hi Ho Ho Hi H:i Hi
ADDMWO021 ~ ADDMWO55 | Hy Hi Hy B8] Fel B3| Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi H
ADDMWO02L ~ ADDMWWO08| Ho Ho Ho H:r H:i H gl BBl B8 Ho Ho +Ho S N (N
ADDMWO021  ADDMWWO2L| Hi Ho Ho H: H:i Hi Hi Hi Hi Ho Ho Ho Hi H:i Hi
ADDMWO021  ADDMWWO55| Hy Ho Ho H: H:i Hi H:i Hi H, H, Ho Ho Hi Hi Hi
ADDMWO055  ADDMWWO008| Ho Ho Ho Hi Hi Hi Ho Ho
ADDMWO055 ADDMWWO021| Hp Ho Ho H: Hi H; IIII Ho Ho III
ADDMWO055  ADDMWWO55| Hi Ho Ho Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Ho Ho H:i Ho Ho
ADDMWWO008 ADDMWWO021| Hy Ho H: H: H: Hi H: Hi H, H, Ho Ho Hi H: Hi
ADDMWWO008 ADDMWWO055 Hi Hy Ho H: H: Hi H: H: H: H: Hi Ho H: H: H;
ADDMWWO021 ADDMWWO55| Hi Ho Ho H:i Hi Hi Hi Hi Hi Hi Ho Ho H:i Hi Hi
Graduais
ADDMW0 ADDMW008
ADDMW0 ADDMW021
ADDMW0 ADDMW055
ADDMW0 ADDMWWO008| Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMW0 ADDMWWO021| Ho Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMW0 ADDMWWO55| Ho Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMW008  ADDMWO021
ADDMW008  ADDMWO055 IIIIII
ADDMW008  ADDMWWO008| Ho Ho Ho Ho Hi Hi
ADDMW008  ADDMWWO2L| Ho Ho Ho Hi Hi Ho
ADDMW008 ~ ADDMWWO55| Hy Ho Ho Ho Hi Ho
apoomwozi  Apbmwoss | (B [l RN AN Y (AN
ADDMWO021  ADDMWWO008| Ho Ho Ho Hi Hi Hi
ADDMW021  ADDMWWO21| Ho Ho Ho Hi Hi Hi
ADDMWO021  ADDMWWO55| Ho Ho Ho H:i Hi Hi
ADDMWO055  ADDMWWO008| Hi Ho Ho H:i Hi Hi
ADDMWO055  ADDMWWO021| Hy Ho Ho Hi Hi Hi
ADDMWO055  ADDMWWO55| Ho Ho Ho Hi Hi Hi
ADDMWW008 ADDMWWO2L| Hy Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMWW008 ADDMWWO55| Hy Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMWWO021 ADDMWWO55| Hy Ho Ho Ho Ho Ho
Totais

Abruptas

Graduais

Geral
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ADDMWO
ADDMWO008
ADDMWO021
ADDMWO055
ADDMWWO008
ADDMWW021
ADDMWWO055

£ £ £ W 2 7 2 W 55 5K+
ARARAROE BANANARON BATATARCN:
A A N
A
19 61 10 51 7 47 15 28 -13 2 66 76 38 38 6
19 56 15 41 6 42 24 24 O 5 61 80 39 41 7
16 42 32 10 4 39 38 13 25 7 556 80 45 35 5
16 24 50 -26 3 31 38 21 17 6 47 62 71 -9 3
34 37 19 18 5 68 13 -4 4 102 46 32 14 4
25 18 47 -29 2 74 3 13 -10 3 99 21 60 -39 2
25 0 65 -65 1 75 15 -15 1 100 O 80 -80 1

Fonte: a autora (2022).

Tabela 25 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia na comparacdo geral do

ADDM no ponto ideial e suas variacdes para NB.

Geradores de fluxo de dados

Pares Agrawal LED | Mix RRBF Sine
Tamanhos das bases de dados vezes 10k
111 L2 2 8 132 8 13]|2 8 13|2 8 13[2 8 13
Abruptas
ADDMWO ADDMWO008 | Ho Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi H,
ADDMWO0 ADDMWO21 | Hi H:i Hy Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi  Hi
ADDMWO ADDMWO055 | Hy Hi Hi Hy Hy i Hy He Ha (Ha Ha | (HS
ADDMWO ADDMWWO08| Hi H: Hi Ho Ho Ho Hi Hi Hi Ho Ho Ho Hi Hi Hi
ADDMWO0 ADDMWWO21| Hy Hi Hi Hi Ho Ho Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi  Hy
ADDMWO ADDMWWO55| Hy Hy Hy Hi Hi Hi Hi Hp Hi Hi Hi Hi H Hy Hy
ADDMWO008  ADDMWO021 | H; H; H; Hi H: Hi Hi Hy Hi Hy Hi H;
ADDMW008  ADDMWO55 | Hi H; Hi lll Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi H,
ADDMW008  ADDMWWO008| Hi Hi Hi Ho Ho Ho Hi Hi Hi Ho Ho Ho Hi Hi Ho
ADDMW008 ADDMWWO21| Hi Hi Hiy Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi  H
ADDMWO008 ~ ADDMWWO55| Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi H
ADDMW021  ADDMWOS5 | H: Hy H: [Fal M2 88 H: Hi H: Hi Hi Hi Hi Hi H
ADDMWO02L ~ ADDMWWO008| Hi Ho Ho Hi Ho Hy  [FiEl [FEN (2N [ A A AN (2 (2N
ADDMWO021  ADDMWWO21| Hi H: Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Ho Ho Ho Hi Hi H
ADDMW021  ADDMWWO55| Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi H
ADDMWO055  ADDMWWO008| Hy Ho Ho Hi Hy Hi
ADDMWO55  ADDMWWO021| Hi Hy Ho Hi Hi Hi lllllll.l
ADDMWO055  ADDMWWO55| H; H: Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Ho Hi Hi Hi Ho H
ADDMWW008 ADDMWWO021| Hi Hi H: Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi H
ADDMWW008 ADDMWWO55| Hy Hy Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hi Hy Hi Hi Hi Hy
ADDMWWO021 ADDMWWO55| Hy Hy Hiy Hi Hi Hi Hi Hy Hi Hi Hy Hi Hi Hi H
Graduais

aoomwo  Appmwoos | [FEl (R (R RN RN RN <o n W R RN ERD o M
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ADDMWO ADDMWO021

ADDMWO ADDMWO055 l l l l l l
ADDMWO ADDMWWO008| Hp Ho Ho Ho Ho Ho Hi Hi Ho Ho Ho Ho Ho Hi H;
ADDMWO ADDMWWO021

- Ho Ho Hi Ho Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Hi Hi
ADDMWO ADDMWWO055| Hg Ho Ho Hi H:i Hi Ho Ho Hi Hi H
ADDMWO00§ ~ ADDMW021 lI Ill Ho H: (SN Bl H. l Ho Hi  [HEl
ADDMWO008  ADDMWO055 Hy Hi Hy Ho Hi Ho Hi Hi Hj

ADDMW008 ~ ADDMWWO008| Ho Ho Ho Hi Hi Hi Hi Ho [HB Ho Ho Ho Ho Ho Ho
ADDMWO008  ADDMWWO021| Hy Ho Hi Hi Hi Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Hi Hy
ADDMWO008  ADDMWWO055| Ho Ho Hi Hi Hi Hi Ho Ho Ho [llH: Wi H
ADDMW021  ADDMWOs5 | [HE Hy Hy

ADDMW021 ~ ADDMWWO08| Hi  Ho Ho Hi Hi Hi Hi BBl Ho Hi Ho Ho Ho Ho H
ADDMWO021  ADDMWWO021| Ho Hi Hi Hi Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Hi Hy
ADDMWO021  ADDMWWO055| Ho Hi Hi Hi Hi Hi Ho Ho Ho [l H: W H

ADDMWO055  ADDMWWO008| Hy Hi Hi H -l Ho Ho Ho BN Ho

=
S
T
=
T
o
T
S
T
S
T
=
T
S

ac
=
T
=
T
=
T
S
T
S
T
S
ac
=
T
=
T
=

ADDMWO055 ADDMWWO021| Hog Hi H: H; Ho
ADDMWO055  ADDMWWO055| Hg Hi Ho Ho Ho Ho Ho - Ho Hi Hi
ADDMWW008 ADDMWWO021 Ho Ho Hi Ho Ho Ho Hi Ho H: Hi
ADDMWW008 ADDMWWO055 Ho Hi Hi Hi Ho Ho Hi Hi  H;
ADDMWW021 ADDMWWO055 Ho Hi Ho Hi Ho Ho l H; H; Hy

Hiy

Totais
Abruptas Graduais Geral
T
£ £ I A
£ £ £ W 2 £ 2 W 5 5HH W s
ANARARCEE AN AN BARARA TN
AN [ A
AN
ADDMWO 9 72 9 63 7 34 271 29 -2 4 43 99 38 61 7
ADDMWO008 8 65 17 48 6 29 36 25 11 6 37 101 42 59 6
ADDMWO021 5 49 36 13 4 27 46 17 29 7 32 95 53 42 5
ADDMWO055 6 30 54 -24 3 29 32 29 3 5 35 62 83 -21 3
ADDMWWO008| 18 48 24 24 5 48 17 25 -8 3 66 65 49 16 4
ADDMWWO021| 6 24 60 -36 2 43 14 28 -14 2 54 38 83 -50 2
ADDMWWO055| 2 0 88 -83 1 3 18 37 -19 1 37 18 125 -107 1

Fonte: a autora (2022).

Nas Tabelas[24] e [25] sdo exibidas as combinacdes das comparacdes do método de deteccdo
artificial ADDM, estudo de caso referentes a Secdo [d, Neste caso, hd uma variacdo acrescen-
tada para que o resultado geral pudesse ser comparado ao benchmark, que é o caso ideal.
Assim, pode-se observar que os resultados para HT e NB foram muito parecidos, somente
alterando os dois melhores desempenhos em cada um dos classificadores. No NB o melhor foi
a variacao com instancias em Warning para treinamento com w = 8, o somatério geral do

ADDM,_s = 41 e do ADDM,,_g = 38. E no HT o melhor foi a variacdo do ponto ideal, onde
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Figura 16 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacées com para-
metrizacdes dos métodos tradicionais sem sinais de Warning.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
| I |

1,00
0,50 0,31 0,31
9 ’
% — = |
: =
O 00 7777777777777777777777777777 = E 7777777777777777 |
7
0,03 ~0.08
0,20
0,50
0,58 |
1,00
(b) Rank das diferencas calculadas com HT e NB normalizadas.
| I |
4,00
4,00 Y =
? z7777]
,,,,,
3.001 20000 |
,
2,50 2,50
, ,
,,,,, |
2.00] 2.7 25 2262 i
I 1777 7) 777/ s7¢77
) 7777 v 7¢ 77 17777
,,,,,

Postos

Fonte: a autora (2022).

o somatério geral foi ADDM,,—s = 59 e do ADDM,,—, = 61. Vale salientar que, os valores das
diferencas de somatdrios gerais para esses casos foi bem préximo, indicando que a variacdo
com w = 8 proporciona resultados excelentes. Nas mudancas abruptas com HT e NB, como

esperado, o ADDM,,—q ficou na melhor posicdo seguido do ADDM,,—s. Nas graduais, para os
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dois classificadores, a melhor variacdo foi o ADDM,,—o;.

Figura 17 — Resumo dos ranks de acuracia Prequential com HT e NB. Considerando comparacGes com para-
metrizacdes do método ADDM.

(a) Diferencas calculadas com HT e NB, individualmente.
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(b) Rank das diferencas calculadas com HT e NB normalizadas.
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Fonte: a autora (2022).

Para corroborar com esta informac&o, a Figura[I7]exibe os dois graficos referentes a anélise
do método ADDM, com o objetivo de apresentar o desempenho entre a variacio ideal e as

variacdes (w = 8, 21 e 55) com e sem sinais de Warning. Na Figura |17(a)| sdo mostradas as
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comparacdes de desempenho de cada uma das variacdes em um grafico de barras entre HT e
NB, individualmente analisadas.

Entretanto, nota-se que os valores dos resultados n3do sao, de fato, os mesmos encontrados
nas Tabelas [24] e [25] pois estes valores foram normalizados. Na imagem observa-se que a
variacdo no ponto ideal (w = 0) e as variagbes com treinamento de tamanho w = 8 e 21
obtiveram os melhores resultados. Nela, também é possivel visualizar que o NB teve o melhor
desempenho para as variacdes obtendo os melhores resultados. No caso, o melhor desempenho
para NB foi, especificamente, para w = 0, e para HT, w = 8.

Ent3o, na Figura é visto o rank geral (entre HT e NB) dos resultados da média do
calculo dos postos para esta avaliacdo entre o ponto ideal e das variacoes do ADDM. Assim,
nota-se que no rank geral, o topo do rank ficou um empate entre o ADDM no ponto ideal
(benchmark) e o ADDM com w = 8 instancias em Warning para treinamento do novo modelo.

Dando continuidade, a Gltima analise desta secdo apresenta os resultados das combinacoes
das comparacdes entre todos os métodos reais e suas variacdes apresentadas na Secdo [5| para
os classificadores HT e NB, respectivamente, nas Tabelas [26] e 27}, que apresentam somente a
andlise dos dados. Lembrando que estas tabelas tém somente uma replicacdo da anélise, mas
as tabelas completas estdo no Apéndice [Al

Na andlise geral, tem-se a variacdo do FHDDM com NW e DW para o tamanho de w =
21 empatadas com melhor desempenho para HT. E interessante observar que, além do melhor
colocado, as proximas quatro posicoes também s3o das variacoes do NW e DW, ficando
o método tradicional RDDM nesta avaliacdo somente com a sexta posicdo. Nas mudancas
abruptas e graduais, este resultado para o FHDDM se mantém.

Em relacdo ao NB, a variacdo com melhor desempenho foi o USDD com NW para o
tamanho de w = 55. Neste caso, a segunda posicdo foi para a variacdo do DW aplicado
ao USDD também com tamanho de w = 55, e em seguida o método tradicional RDDM.
Nas mudancas abruptas o resultado para o USDD se mantém, porém nas graduais o melhor
resultado é do RDDM tradicional.

Contrariamente, o DDM se manteve como o método tradicional pior colocado, seguido
por suas variacoes do NW e DW.

Esta dltima andlise reuniu um grande nimero de comparacdes, portanto as figuras sdo
exibidas de forma um pouco diferente, alongadas, para uma melhor visualizacao. A Figura
apresenta um grafico em barras das comparacdes de desempenho de todos os métodos

reais e suas variacoes de NW e DW avaliadas anteriormente, entre HT e NB, individualmente
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Figura 18 — Diferencas calculadas de acuricia Prequential para a comparacdo geral dos métodos tradicionais
e variacbes com NW e DW para HT e NB, individualmente.
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Figura 19 — Resumo dos ranks de acuréacia Prequential para a comparacdo geral dos métodos tradicionais e
variacoes com NW e DW HT e NB normalizadas
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Tabela 26 — Analise das somas dos valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia na
comparacdo geral do DDM, FHDDM, RDDM e USDD nas versGes tradicionais e variacdes do
NW e DW para HT.

Totais
Abruptas Graduais Geral
- o I
< R N S S U o
ARNARE AR A A A A AT AN
AN N A
(]
DDMO001TRAD 142 80 183 -103 5 144 85 176 -91 1 286 165 359 -194 1
DDMO008DW 137 77 191 -114 35 136 105 164 -59 4 273 182 355 -173 4
DDMO00SNW 138 86 181 -95 7 139 126 140 -14 9 277 212 321 -109 8
DDMO021DW 133 73 199 -126 1 132 109 164 -55 55 265 182 363 -181 3
DDMO021INW 134 97 174 -77 8 138 128 139 -11 10 272 225 313 -88 9
DDMO055DW 141 75 189 -114 35 131 103 171 -68 3 272 178 360 -182 2
DDMO055NW 165 62 178 -116 2 146 114 145 -31 7,5 311 176 323 -147 5

FHDDMOO1ITRAD | 105 174 126 48 20 155 121 129 -8 11 260 295 255 40 15
FHDDMO008DW 116 193 96 97 255 165 126 114 12 175 281 319 210 109 245
FHDDMOOSNW 116 193 96 97 255 165 126 114 12 175 281 319 210 109 245
FHDDMO021DW 127 211 67 144 275 151 161 93 68 27 278 372 160 212 275
FHDDMO21NW 127 211 67 144 275 151 161 93 68 27 278 372 160 212 275
FHDDMO055DW 130 156 119 37 18,5 141 134 130 4 125 271 290 249 41 16,5
FHDDMO55NW 130 156 119 37 18,5 141 134 130 4 125 271 290 249 41 16,5
RDDMO0O1TRAD | 113 187 105 82 24 146 138 121 17 19 259 325 226 99 23
RDDMO008DW 102 190 113 77 23 140 136 129 7 145 242 326 242 84 20
RDDMO0SNW 119 127 159 -32 10 154 84 167 -83 2 273 211 326 -115 7
RDDMO021DW 107 181 117 64 22 145 134 126 8 16 252 315 243 72 19
RDDMO021NW 142 120 143 -23 125 154 98 153 -55 55 206 218 296 -78 10
RDDMO055DW 136 162 107 55 21 140 162 103 59 25 276 324 210 114 26
RDDMO055NW 141 149 115 34 16 149 141 115 26 21 290 290 230 60 18
USDDO001TRAD 131 124 150 -26 11 148 138 119 19 20 279 262 269 -7 12

USDD003DW 130 126 149 -23 125 146 146 113 33 22 276 272 262 10 13
USDDO0SNW 112 98 195 -97 6 144 115 146 -31 7,5 256 213 341 -128 6

uSDD021DW 134 135 136 -1 14 143 149 113 36 23 277 284 249 35 14
USDDO021NW 123 124 158 -34 9 138 137 130 7 145 261 261 288 -27 11
USDD055DW 136 152 117 35 17 145 159 101 58 24 281 311 218 93 21
USDDO055NW 135 150 120 30 15 137 168 100 68 27 272 318 220 98 22

Fonte: a autora (2022).

analisadas, com o objetivo de mostrar o desempenho de cada um.

Assim como nas demais imagens semelhantes a esta, os valores dos resultados n3o sao, de
fato, os mesmos encontrados nas Tabelas [26] e [27] pois estes valores também foram normaliza-
dos. Ent3o, nota-se na imagem que, fora o caso do DDM, que ficou bem abaixo do desempenho
dos demais, a grande maioria dos métodos e variacGes teve um bom desempenho.

Em relacdo aos classificadores, é possivel notar que o NB apresentou melhores resultados

para os métodos RDDM e USDD. O melhor resultado para NB foi visto com o USDD aplicado
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Tabela 27 — Analise das somas dos valores das hipoteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acurécia na
comparacdo geral do DDM, FHDDM, RDDM e USDD nas versGes tradicionais e variacdes do

NW e DW para NB.

DDMOO1TRAD
DDMO008DW
DDMO00SNW
DDM021DW
DDMO21INW
DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMO01TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMOOSNW
RDDMO021DW
RDDMO021INW
RDDMO055DW
RDDMO055NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO0SNW
USDD021DW
USDDO021NW
USDD055DW
USDDO055NW

Totais
Abruptas Graduais Geral
I
< . S SR S A B
ANNANEANECE B A AR A A AR
A AN A
A
53 0 352 -352 1 71 8 326 -318 1 124 8 678 -670 1
73 33 299 -266 25 93 48 264 -216 4 166 81 563 -482 3
102 35 268 -233 6 121 95 189 -94 7 223 130 457 -327 7
74 37 294 -257 4 93 46 266 -220 2 167 83 560 -477 4
91 41 273 -232 7 138 80 187 -107 6 229 121 460 -339 6
69 35 301 -266 25 96 46 263 -217 3 165 81 564 -483 2
77 44 284 -240 5 135 63 207 -144 5 212 107 491 -384 5
85 196 124 72 13 146 116 143 -27 8 231 312 267 45 11
102 210 93 117 235 154 130 121 9 10,5 256 340 214 126 16,5
102 210 93 117 23,5 154 130 121 9 10,5 256 340 214 126 16,5
98 221 86 135 255 146 147 112 35 155 244 368 198 170 18,5
98 221 86 135 255 146 147 112 35 155 244 368 198 170 18,5
93 200 112 88 15 117 152 136 16 13,5 210 352 248 104 14
93 203 109 94 17 117 152 136 16 135 210 355 245 110 15
81 219 105 114 22 112 215 78 137 28 193 434 183 251 26
69 216 120 96 18 104 211 90 121 23 173 427 210 217 23
57 168 180 -12 9 81 155 169 -14 9 138 323 349 -26 8
75 220 110 110 21 100 216 89 127 26 175 436 199 237 245
81 175 149 26 10 92 164 149 15 12 173 339 298 41 10
75 218 112 106 19 88 205 112 93 20 163 423 224 199 21
85 187 133 54 12 91 181 133 48 18 176 368 266 102 13
130 180 95 85 14 142 184 79 105 21 272 364 174 190 20
126 184 95 89 16 137 196 72 124 25 263 380 167 213 22
90 151 164 -13 8 100 174 131 43 17 190 325 295 30 9
114 200 91 109 20 131 201 73 128 27 245 401 164 237 245
93 176 136 40 11 100 180 125 55 19 193 356 261 95 12
119 215 71 144 28 135 194 76 118 22 254 409 147 262 27
109 218 78 140 27 136 196 73 123 24 245 414 151 263 28

Fonte: a autora (2022).

ao NW com w = 55, seguido do mesmo com DW. Ja para o HT, o melhor resultado foi

alcancado com o FHDDM empatado nas variacdes do NW e DW para w

21. Os piores

casos, tanto para HT como NB foram para o DDM na vers3o tradicional, mostrando que as

duas abordagens melhoraram os resultados do método, em todas as variacOes avaliadas.

Por fim, na Figura é apresentado o rank geral (entre HT e NB) dos resultados da média

dos calculo dos postos para esta avaliacdao entre os métodos tradicionais e suas variacoes

experimentais. Portanto, se observou que neste rank geral, a melhor variacdo ficou com o
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USDD na variacdo do NW com w = 55 e a pior foi o DDM tradicional.

6.4 DISCUSSAO

A Subsecdo [6.3.1] apresentou os resultados das comparacées dos métodos de deteccdo de
mudanca de conceito tradicionais, assim como é visto nas publicacdes da area de detectores.
A metodologia de analise aplicada para indicar o detector que teve melhor desempenho em
acuracia Prequential foi diferente (com resultados compativeis), porém, o objetivo em si, ndo
era indicar qual, de fato, é o melhor método, mas sim, compara com os resultados da analise
seguinte: os métodos em sua versao sem sinais de deteccao Warning.

Por mais que a avaliacdo sem sinais de deteccao Warning tenho sido gerenciada pelo NW,
para ignorar os sinais de Warning, os métodos de deteccao foram executados por meio de seu
comportamento padrdo, com suas proprias caracteristicas para identificacdo de mudanca de
conceito.

Neste sentido, o quarto questionamentos apontados nos objetivos da Sec3o [4] foi se o sinal
de deteccdo Warning poderia confundir a real eficiéncia de métodos detectores ao rastrear a
mudanca de conceito nas avaliacdoes de desempenho. A comparacao entre essas duas avaliacoes
mostra que o método pode ser eficiente em rastrear os sinais de deteccdo Warning obtendo
bons valores de acuracia e sendo considerado um bom detector, mas na verdade ndo sendo
bom em rastrear a mudanca de conceito. Isto deixa claro, também, a real importancia que os
sinais de deteccao Warning tém para manter um bom desempenho para estes detectores, da
mesma forma como foi observada na SecZo [4]

A representacdo disto pode ser vista, como esperado, com os resultados do método
FHDDM, que nao tem os Warnings em sua implementacao, assim, apresentando obviamente
resultados semelhantes nas duas avaliacBes (tradicional e sem Warning). Diferentemente, os
demais detectores tiveram seus desempenhos degradados. O FHDDM n3o foi o método me-
lhor colocado do rank nas avaliacdes tradicionais, porém, nas avaliacbes sem Warning ficou
no topo do rank. Como o método n3o conta com estes sinais, mas é um bom detector, sua
técnica consegue obter bons resultados quando os demais ndo estdo “completos”. No entanto,
nota-se para os demais métodos de deteccdo a importancia dos sinais de deteccdo Warning
para manter bons resultados de acuracia Prequential.

Em relacdo a avaliacdo geral do estudo de caso, com o método de deteccdo artificial

ADDM, considerando a representacdo de uma deteccao no ponto exato de mudanca, ponto
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perfeito (mas irreal para detectores reativos), foi visto que métodos de deteccido reativos, como
sao os detectores em geral, que garantem um conjunto minimo de instancias em Warning para
treinamento do novo modelo, podem obter bons e até melhores resultados do que quando a
deteccdo é dada no ponto ideal. De fato, para as mudancas abruptas a deteccdo no ponto
exato de mudanca de conceito seria perfeito, porém, aplicando um pequeno conjunto de
treinamento esse resultado se aproxima bastante. Além disso, nas mudancas graduais o ponto
exato de deteccao ndo apresenta um bom desempenho, mostrando que ter um conjunto de
treinamento é mais eficiente do que ser preciso. Essa andlise complementa a discussdo do
questionamento levantado no segundo objetivo da Sec3o [4]

Em relacdo a relevancia das estratégias propostas, na Secdo [b| todos os métodos de de-
teccao nas variacoes do DW e NW foram avaliados separadamente, com o objetivo de indicar
qual abordagem e qual variacao seria mais indicada. Foi observado, nestas andlises, que as
estratégias do NW e DW contribuiram para a melhoria da acuracia Prequential em diversos
casos, para a maioria dos métodos experimentados. No entanto, notou-se a necessidade de
realizar uma comparacao que englobasse todas as variacdes das duas propostas, sem deixar
de lado os métodos tradicionais. Uma avaliacdo envolvendo as trés abordagens.

A andlise desta avaliacdo evidenciou nas comparacdes gerais, para NB e HT, que as
duas abordagens propostas contribuiram para a melhoria do desempenho dos métodos DDM,
FHDDM e USDD. Para o DDM e FHDDM, as abordagens tradicionais ficaram atras de todas
as variacées do NW e DW (ficando nos sétimos, Gltimos, lugares dos ranks). O USDD teve
um desempenho semelhante, mas com o tradicional ficando atras de quatro das seis variacoes
(ficando no quinto lugar do rank). Nas comparacdes gerais do RDDM para HT, a melhor
contribuicao foi uma variacdo do DW, seguida pela tradicional. Somente para o RDDM com
NB que a abordagem tradicional superou todas as variacGes propostas.

Portanto, estas analises mostraram que as estratégias NW e DW, de fato, melhoram a
acuracia Prequential dos métodos de deteccdo de mudanca de conceito. Contando que isto é
feito de uma maneira mais justa e mais robusta, por possibilitar uma padronizaciao do conjunto
de treinamento, diminuir a quantidade de tarefas atribuidas aos detectores e possibilitar o

enfoque dos métodos de deteccdo na funcdo de detectar as mudancas de conceito.
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6.5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta secao apresentou uma série de avaliacdes envolvendo os métodos de deteccdo de
mudanca de conceito e suas variacOes propostas, utilizadas nas secOes anteriores, para obter
algumas conclusdes e debater sobre algumas discussdes. Para entender a influéncia e a im-
portancia que os sinais de deteccdo Warning tém na qualificacdo dos detectores a Subsecdo
apresentou a realizacdo de duas avaliacGes, a convencional e a que ignora os sinais de
Warning. Nestas avaliacbes, o método tradicional com melhores resultados, no geral, foi o
RDDM e ignorando os sinais de Warning, o melhor resultado foi com o FHDDM.

Em sequéncia, a Subsecdo [6.3.2] apresentou, primeiramente, uma comparacao geral dos
resultados do ADDM, que obteve no topo do rank um empate entre a variacdo que configura
o ponto de mudanca de conceito igual ao ponto de deteccdo da mudanca de conceito e a
com w = 8 instancias em Warning para treinamento. Em relacdo as demais comparacdes,
as variacoes com instancias em Warning para treinar novos modelos se destacaram dos casos
sem instancias em Warning para trenamento. Em sequéncia, foram apresentados os resultados
entre os detectores no geral. Neste caso, observou-se que a primeira posicao do rank total
(HT + NB) ficou com o método USDD na variagdo w = 55 com o NW. Vale ressaltar que as
primeiras posicoes dos ranks, separadamente, HT e NB também foram ocupadas por variacoes
do NW e DW.

Portanto, de acordo com os melhores colocados de cada rank avaliado nesta secdo, tradi-
cional, sem sinais de Warning e geral, sendo o RDDM, FHDDM e USDD, respectivamente os
topos, nota-se que a relevancia, aqui, ndo esta vinculada a determinacdo do melhor método
de deteccdo de mudanca de conceito. Cada método tem seus méritos e vantagens competi-
tivas, porém, os meios que os envolvem e as parametrizacdes selecionadas podem contribuir

significativamente para melhoria de seus desempenhos de acuracia Prequential.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta secdo estdo presentes as conclusGes acerca desta tese. A Secdo [I] apresentou a
contextualizacdo, definicdo do problema, os objetivos e demais pontos importantes para en-
tendimento desta pesquisa. Em sequéncia, a Secdo [2| introduziu os conceitos referentes a
literatura da area, referencias para desenvolvimento desta pesquisa. Na Secao [3] foi descrita
toda a metodologia e as ferramentas seguidas para a realizacao dos experimentos, além do
processo de inferéncia dos resultados utilizado. E por fim, as apresentacdes dos resultados
foram feitas, analisadas e discutidas nas Segdes [4] [5] e [6] Nestas segdes sdo mostradas a im-
portancia do treinamento em modelos reconstruidos apés mudancas de conceito, a proposicao
de novas abordagem de aprendizado adaptativo, e algumas avaliacGes adicionais para reflexdo
geral da tematica, respectivamente.

A secdo esta organizado em 4 subsecSes. Na Subsecdo [7.1]sdo argumentados as principais
contribuicGes tedricas da pesquisa. Além disso, na Subsecdo [7.2] é destacada a publicacido
proveniente desta tese. Em seguida, na Subsec3o [7.3| sdo descritas algumas limitacdes encon-
tradas na pesquisa. E por fim, s3o sugeridos alguns trabalhos futuros que podem contribuir

para evolucdo das propostas deste trabalho na Subsecao [7.4]

7.1 CONCLUSOES

Este trabalho tem como propésito contribuir com os avancos no estado da arte da area de
aprendizado em fluxo de dados. Para tanto, foi analisado a relevancia da aplicacao dos sinais de
deteccao Warning e foram propostas duas novas abordagem adaptativas de aprendizado para
modelos de classificacdo com deteccdo inspiradas na tradicionalmente conhecida abordagem
de AACD de [Gama et al. 2004].

Inicialmente, foi realizado um estudo de caso, na Secdo[4] avaliando por meio de simulacdes
com um método de deteccdo de mudanca de conceito artificial, qual seria a importancia dos
sinais de Warning dado o comportamento da acuracia Prequential de modelos que receberam
e nao receberam instancias para treinamento, apés a deteccdo de mudancas de conceito.

Assim, os resultados analisados mostraram que a utilizacdo do sinal de deteccao Warning
contribuiu significativamente para melhoria da taxa de acuracia Prequential destes modelos

(aumentado sua generalizacdo) quando as instancias em Warning foram utilizadas para treina-
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los apds uma deteccao de mudanca de conceito. Observou-se, também que o modo como a
abordagem tradicional lida com os sinais de Warning é muito importante para resolver o
problema da mudanca de conceito. Assim, quando é preciso (quando hd uma mudanca de
conceito) essa abordagem substitui o modelo principal e o seu treinamento. Logo, concluiu-se
que os sinais de Warning sdo essencial para a aceleracdo da adaptacdo do aprendizado na
presenca de mudancas de conceito.

Ainda, foi inferido no inicio da Subsec&o [6.3.2, que os sinais de deteccdo Warning influ-
enciam, de tal forma, na reconstrucdo dos modelos de aprendizado, ao ponto de pequenos
conjuntos de treinamentos terem resultados equivalentes ao de um detector perfeito (n3o rea-
tivo). Vale salientar que, foi utilizado o método artificial ADDM para este experimento, porém,
neste caso, foi necessario modificar uma parte da implementacdo do algoritmo para que ele
reconhecesse o intervalo de instancias em Warning.

Além disto, na Subsecao , foi ressaltado o quanto os métodos de deteccdo, que
possuem instancias em Warning em suas implementacdes, tém seu desempenho degradado
quando os sinais de Warning |he sdo retirados. O objetivo foi simular uma avaliacdo mais
justa entre estes detectores, onde, todos se mantém com a mesma quantidade de treinamento
(padronizados) e mostram seu real desempenho como método de deteccdo de mudanca de
conceito, ndo por sua avaliacdo em relacdo a acuracia da classificacdo, como de costume é
realizada na literatura da area, influenciada pelo treinamento dos modelos.

Para compreensdo da influéncia dos sinais de Warning nos detectores, notou-se que por
mais que as instancias em Warning auxiliassem o detector na identificacdo da mudanca de
conceito, também foi observado que os detectores tém uma sobrecarga de responsabilidade.
Isto porque, além de identificar as deteccoes de mudancas de conceito, eles identificam as
instancias que serdo utilizadas como conjunto de treinamento para treinar novos modelos (ta-
refa de classificacdo), quando ha mudancas de conceito. Assim, foi questionada a necessidade
dos detectores serem avaliados nao somente pela qualidade das deteccdes das mudancas de
conceito, mas sim pelo grau de assertividade da classificac3do.

Baseado nos resultados, nas inferéncias sobre a importancia das instancias em Warning, no
questionamento sobre as responsabilidades dos detectores e na identificacdo de outros pontos
de melhorias em relacdo a abordagem tradicional de AACD, este trabalho foi motivado a criar
as estratégias NW e DW, descritas na Secdo [f

As abordagens propostas contribuiram assumindo a responsabilidade de identificacdo e

gerenciamento do conjunto de treinamento dos novos modelos de decisdo, utilizando uma
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técnica, na qual, o conjunto das Gltimas instancias treinadas pelo modelo atual é previamente
armazenado, para ser utilizado quando houver uma deteccao de mudanca de conceito, e serem
re-utilizadas para treinar o novo modelo. De fato, a aplicacao desta técnica, mostrou ser
possivel garantir e gerenciar o conjunto de treinamento de uma maneira diferente do que
é tradicionalmente utilizada pela abordagem de AACD (somente pela deteccdo de sinais de
Warning).

Além disso, outra contribuicao alcancada tanto com o NW quanto com o DW foi o me-
canismo que evita a criacdo e treinamento de mais um modelo de decisdo, como acontece na
metodologia de AACD. lIsto foi identificado como um ponto de melhoria da abordagem tradi-
cional a ser tratado nesta tese, porque, nem sempre os modelos de decisdo auxiliares criados e
treinados sao utilizados para substituir o modelo principal. Logo, caso o estado do fluxo volte
a estabilidade, esse outro modelo foi criado e treinado desnecessariamente e serd descartado
(aumentado o custo computacional).

Consequentemente, foi visto que o NW, mesmo sem utilizar as instancias em Warning,
mas sim, sua proposta técnica de gerenciamento do conjunto de treinamento, se mostrou bem
competitivo ao DDMC. E ainda, considerando a relevancia dos sinal de deteccdo Warning dos
detectores, o DW superou ainda mais as expectativas com resultados significativos em relacao
ao DDMC, e sua possibilidade de escolha entre a técnica do NW e as préprias instancias em
Warning detectadas pelos métodos de deteccdo. Assim, as duas abordagens provaram ser (teis
e inteligentes para prover a melhoraria da acuracia Prequential, caso haja uma mudanca de
conceito para o modelo de decisdo depois de reiniciado seu aprendizado.

Portanto, de acordo com as condicdes detalhadas na Secdo 5| e o resultado da avaliacdo
geral apresentado na Subsecdo [} as avaliacdes estatisticas realizadas do NW e DW contra as
versoes tradicionais dos métodos de deteccdo, mostraram que as duas estratégias obtiveram
as maiores contribuicGes para a taxa de acuracia Prequential, para o DDM, FHDDM e USDD.

Embora, menor, ainda existe contribuicao do DW para o RDDM, também.

7.2 PUBLICACAO

Até a presente data, a tese tem um trabalho publicado:

» Publicacdo do artigo intitulado “An Optimized Training Dynamic for Data Streams",

no IEEE Symposium Series on Computational Intelligence (SSCI) em Orlando, Flérida,
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EUA, Dezembro, 2021;

7.3 LIMITACOES

= O foco de interesse desta tese ndo esta na criacdo de novos classificadores ou detecto-
res. Assim, esta tese limita-se a aplicar classificadores e detectores ao avaliar as novas

estratégias de aprendizado adaptativo NW e DW.

» A anélise da complexidade computacional das trés estratégias: AACD, NW e DW. A
andlise assintotica para representar a complexidade de algoritmos para encontrar o pior
caso, caso médio e melhor caso. H4 muitas dependéncias dos algoritmos a abstracoes

nas implementacoes, tornando-se uma tarefa complexa.

» E por fim, a investigacdo da acuracia dos sinais de deteccdo Warning dos métodos detec-
tores, considerando suas corretas identificaces para utilizar as instancias como conjunto

de treinamento de novos modelos quando ha deteccées de mudancas de conceito.

7.4 TRABALHOS FUTUROS

Existem direcoes que podem ser investigadas como trabalhos futuros. A seguir, sdo listadas

algumas destas, incluindo extensdes e novas sugestoes.

» Extensa andlise comparativa dos principais ou Gltimos algoritmos de deteccdo publica-
dos com as estratégias NW e DW. Como é vista nos artigos [Barros e Santos 2018]
e [Goncalves Jr. et al. 2014]. Avaliar o desempenho deste detectores em relacdo ao ras-
treamento da mudanca de conceito de forma mais justa, controlando a quantidade de
treinamento dos novos modelos, no caso do NW. E flexibilizando o uso das instancias

em Warning no caso do DW.

» Selecdo do tamanho do conjunto de treinamento. Uma investigacdo mais profunda para
indicar a melhor maneira de determinar o valor que representa o tamanho do conjunto de
treinamento para os novos modelos. Logo, analisar se o ideal é generalizar ou especificar

o valor, gerando-o dinamicamente para cada detector avaliado;

» Extensdo do NW e DW. Inspirado no AACD, o desenvolvimento dessas estratégias foi

uma interessante inovacdo para algoritmos de classificacdo com deteccdo proposta. A
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ideia de melhorar a acuracia Prequential considerando a similaridade entre conceitos
contraria a ldgica utilizada na abordagem de AACD, na qual a dissimilaridade contribui
para melhorar os resultados. Portanto, investigar a similaridade dos conceitos, pode ser

uma opcao de trabalho futuro;

A investigacdo da aplicacdo das estratégias NW e DW a comités de classificadores. A
abordagem de AACD se mostrou competitiva quando aplicada a comités de classifica-
dores [Barros, Santos e Gongalves Jr. 2016]. Assim, torna-se uma op¢do a analise da

utilizacdo das propostas a comités de classificadores com detectores.
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APENDICE A - TABELAS DAS AVALIACOES GERAIS

Na secdo [6] é realizada uma anélise comparando os quatro métodos de deteccdo: DDM,
FHDDM, RDDM e USDD nas suas versdes tradicionais (com a abordagem de AACD), jun-
tamente, com estes mesmos métodos nas variacbes de w = 8, 21 e 55 aplicados as duas
abordagens propostas: NW e DW.

As tabelas apresentadas neste apéndice contém a estrutura semelhante as demais tabelas
da secdo [0 porém, diferentemente das outras comparacdes da secdo em quest3o, esta, tem
uma quantidade de métodos e variacGes muito grande, portanto, suas combinacdes geraram
uma tabela extensa.

Assim, sdo exibidos os resultados destas comparacdes entre os métodos referentes aos
classificadores HT e NB, respectivamente nas Tabelas e 29 Ao fim de cada tabela é
apresentada a analise com a soma dos valores das tabelas, gerando o posicionamento de cada
método para as mudancas abruptas, graduais e totais, assim como apresentado na secdo [0

nas Tabelas 26] e P71

Tabela 28 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acuracia na comparacdo geral do

DDM, FHDDM, RDDM e USDD nas versdes tradicionais e variaces do NW e DW para HT.

Geradores de fluxo de dados
Pares Agrawal | LED | Mix | RRBF |  Sine

Tamanhos das bases de dados vezes 10k

11 L2 2 8 13|2 8 13]2 8 13[2 8 13|2 8 13

Abruptas

DDMO01TRAD  DDMO00SDW Ho H:i Ho Ho Ho B H Ho Ho Ho Ho Ho

DDMO00ITRAD  DDMO00OSNW B Ho HL Ho Ho Ho Ho Ho Hi Ho Ho Ho

DDMO01TRAD  DDMO021DW Ho Hi Ho Ho Ho Ho Hi Hi Ho Ho Ho Ho Ho

DDMO0ITRAD  DDMO02INW Ho Ho Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho Hi Ho

DDMO01TRAD  DDMO055DW Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho

DDMO00ITRAD  DDMO55NW Ho Ho Ho Hi Ho Ho Ho | [Ho" |Ho " Hao'| Ho | [H5" Ha | [HG
DDMOOITRAD  FHDDMOOITRAD|Ho Hi Hi Hi Hy Hy
DDMOOITRAD  FHDDMO0SDW |Ho Hi Hi Hi Hy Hy
DDMOOITRAD  FHDDMOOSNW |Ho Hi Hi Hi Hi Hi
DDMOOITRAD  FHDDMO2IDW |Ho Ho Hi Hi Hi H,
DDMOOITRAD  FHDDMO2INW |Ho Ho Hi Hi Hy Hy
DDMO01ITRAD  FHDDMO055DW Hy Hi Hi Hy
DDMO01ITRAD  FHDDMOS5NW Hy Hi Hi Hi
DDMO001TRAD  RDDMOO1TRAD Ho Ho Ho Ho Ho
DDMOOITRAD  RDDMO0SDW Ho Ho Ho Ho Ho
DDMOOITRAD  RDDMOOSNW  |Ho Ho Ho H:i Ho Ho Ho Hi Hi
DDMOOITRAD ~ RDDM021DW | Ho [l Ho [HEN (2N IFEN l Ho Ho Ho
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DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMO00O1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW

Ho
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DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDMO021NW
DDMO021INW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW

FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDMO021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO08SNW
USDD021DW
USDDO021INW
USDDO055DW
USDDO55NW
DDMO021NW
DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMOO1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO0SNW
USDD021DW
USDD021INW
USDD055DW
USDD055NW
DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMO0O1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDM021DW
FHDDMO021NW
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DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021INW
DDMO021NW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW

FHDDMO055DW
FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDMO021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USbD008DW
USDDO08NW
USDD021DW
USDDO021INW
USDDO055DW
USDDO55NW
DDMO55NW
FHDDMOO1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDMO021DW
RDDMO021INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO0SNW
USDD021DW
USDD021NW
USDD055DW
USDD055NW
FHDDMO00O1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO0O55NW
RDDMO01TRAD
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DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW

FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMO01TRAD

FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW

RDDMO008DW Ho
RDDMO0SNW Ho
RDDM021DW Ho
RDDMO21INW Ho
RDDMO055DW Ho
RDDMO55NW Ho
USDDO01ITRAD | Hg
uSDD008DW Ho
USDDO08SNW Ho
USDD021DW Ho
USDDO021INW Ho
USDD055DW Ho
USDDO55NW Ho
FHDDMO00SDW | Ho
FHDDMOOSNW | Ho
FHDDMO021DW

FHDDMO21NW l
FHDDMO055DW | Ho
FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD

RDDMO008DW l
RDDMOOSNW Ho
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USDD008DW Ho
USDDO08SNW Hi Ho
USDD021DW Ho Ho
USDDO21INW Ho Ho
USDD055DW Ho Ho
USDDO55NW Ho Ho
FHDDMOOSNW | Ho Ho
FHDDMO021DW | Ho Ho
FHDDMO2INW | Ho Ho
FHDDMO055DW | Hp Ho

FHDDMO55NW | Ho
RDDMO0O1TRAD
RDDMO00SDW l
RDDMOOSNW | Ho
rDDMO021DW |2
RDDMO2INW | Ho

RDDMO055DW
RDDMO55NW

USDDOOITRAD |Ho Ho Ho Ho

H1 H1 H1 Ho H1 H1 Hl Hl Hl
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FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO0SNW
FHDDMOO08NW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMOO8NW
FHDDMOO8NW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMO08NW
FHDDMO08NW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMOO8NW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMO0SNW
FHDDMOO08NW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021INW
FHDDMO021NW
FHDDMO021INW
FHDDMO021NW
FHDDMO021NW

USDD008DW
USDDO08SNW
USDD021DW
USDDO21NW
USDD055DW
USDDO55NW
FHDDM021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDDO008DW
USDDO08NW
UsSDD021DW
USDDO021INW
USDD055DW
USDDO55NW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO0O55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMOOSNW
RDDMO021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO08NW
uSDD021DW
USDDO021INW
USDDO055DW
USDDO055NW
FHDDMO055DW
FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
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FHDDMO021NW
FHDDMO021NW
FHDDMO021INW
FHDDMO021NW
FHDDMO021INW
FHDDMO021INW
FHDDMO021NW
FHDDMO021NW
FHDDMO021NW
FHDDMO021INW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO055DW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
FHDDMO55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO001TRAD
RDDMO01TRAD
RDDMO01TRAD
RDDMO01TRAD
RDDMO001TRAD

RDDMO021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USDD008DW
USDDO008SNW
USDD021DW
USDDO021INW
USDD055DW
USDDO055NW
FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMOOSNW
RDDMO021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO08SNW
uSDD021DW
USDDO021INW
USDDO055DW
USDDO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0OSNW
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USDD008DW
USDDO08SNW
UsSbD021DW
USDDO21INW
USDDO055DW
USDDO55NW
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
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RDDMO001TRAD
RDDMO001TRAD
RDDMO01TRAD
RDDMO01TRAD
RDDMO001TRAD
RDDMO01TRAD
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO08SNW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO0SNW
RDDMO021DW
RDDMO021DW
RDDMO021DW
RDDM021DW
RDDMO021DW
RDDMO021DW
RDDMO021DW
RDDM021DW
RDDMO021DW
RDDMO021DW
RDDMO021NW
RDDMO021NW
RDDMO021NW
RDDMO021NW
RDDMO021NW
RDDMO021NW

USDDO01TRAD
USDD008DW
USDDO08SNW
uSDD021DW
USDDO21INW
USDDO055DW
USDDO55NW
RDDMO0OSNW
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO0OSNW
USDD021DW
USDDO021INW
USDDO055DW
USDDO55NW
RDDMO021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USDD008DW
USDDO08SNW
USDD021DW
USDDO021INW
USDDO055DW
USDDO55NW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USDD008DW
USDDO008SNW
UsbD021DW
USDDO21INW
USDD055DW
USDDO55NW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USDD008DW
USDDO0OSNW
USDD021DW
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RDDMO2INW  USDDO2INW  |Hi H:
RDDMO2INW  USDDOS5DW  |Ho Hi
RDDMO2INW  USDDOSSNW  |Ho Hi
RDDMO055DW  RDDMOSSNW | Hi  Ho
RDDMO055DW  USDDOOITRAD |Hi H:
RDDMO55DW  USDDO00SDW  |Hi Hs
RDDMO55DW ~ USDDOOSNW  |Hi Hi
RDDMO55DW  USDD021DW  |Hi H:
RDDMO55DW  USDDO2INW  |Hi H:
RDDMO55DW ~ USDDOS5DW | Hy  Hs
RDDMO55DW ~ USDDOSSNW | Hi  Hi
RDDMO55NW  USDDOOITRAD |Hi H:
RDDMO55NW  USDD00SDW
RDDMO55NW  USDDOOSNW
RDDMO55NW  USDD021DW
RDDMO55NW  USDDO21INW
RDDMO55NW  USDDO55DW
RDDMO55NW  USDDOS5SNW
USDDO0ITRAD  USDD00SDW
USDDO0ITRAD  USDDOOSNW
USDDO0ITRAD  USDD021DW
USDDO0ITRAD  USDDO21INW
USDDO0ITRAD  USDDO55DW
USDDO0ITRAD  USDDOS5SNW
USDD00SDW  USDDOOSNW
USDD00SDW  USDD021DW
USDD00SDW  USDDO21INW
USDDO0SDW  USDDO55DW
USDD00SDW  USDDOS5NW
USDDOOSNW  USDD021DW
USDDOOSNW  USDDO21INW
USDDOOSNW  USDDO55DW
USDDOOSNW  USDDO55NW
USDD021IDW  USDDO21INW
USDD02IDW  USDDO55DW
USDD02IDW  USDDOS5SNW
USDDO2INW  USDDO55DW
USDDO2INW  USDDOS5SNW
USDDOS5DW  USDDOS5NW
Graduais
DDMO00ITRAD  DDMO0SDW Ho Hi Ho Ho Ho
DDMO0ITRAD ~ DDMOOSNW 2 . Ho Ho Ho
DDMO01TRAD  DDMO021DW Ho Ho Hi [HEM Ho [HE Ho Ho Ho Ho
DDMO0ITRAD ~ DDMO2INW Ho Hi Ho Hi Ho Ho Ho Ho Ho Ho
DDMO00ITRAD  DDMO55DW Ho Ho Hi [HEl Ho [N H. Ho Ho Ho
DDMO0ITRAD ~ DDMO55NW Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
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DDMO001TRAD
DDMO001TRAD
DDMO001TRAD
DDMO01TRAD
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DDMO001TRAD
DDMO001TRAD
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FHDDMO0O1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDM021DW
FHDDMO0O21NW
FHDDMO055DW
FHDDMO0O55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0OSNW
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO08SNW
UsSbD021DW
USDDO21INW
USDDO055DW
USDDO55NW
DDMO0SNW
DDM021DW
DDMO021NW
DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMOO1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDM021DW
RDDMO021NW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO0SNW
USDD021DW
USDDO021NW
USDD055DW
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DDMO008DW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDMO00SNW
DDMO0SNW
DDMO0SNW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW
DDM021DW

USDDO55NW
DDM021DW
DDMO021NW
DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMO0O1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO0O21NW
FHDDMO055DW
FHDDMO0O55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMOOSNW
RDDMO021DW
RDDMO021INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO08SNW
uSDD021DW
USDDO021INW
USDDO055DW
USDDO055NW
DDMO021NW
DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMOO1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO0O55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDMO021DW
RDDMO021INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
USDDO008DW
USDDO08SNW
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DDM021DW
DDM021DW
DDMO021DW
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DDMO021NW
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DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021INW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO021NW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW

USDD021DW
USDD021NW
USDD055DW
USDDO055NW
DDMO055DW
DDMO55NW
FHDDMO0O0O1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOOSNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO055NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDMO021DW
RDDMO021INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO08NW
USDD021DW
USDDO021INW
UsSbDO055DW
USDDO55NW
DDMO55NW
FHDDMOO1TRAD
FHDDMO008DW
FHDDMOO8SNW
FHDDMO021DW
FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0OSNW
RDDMO021DW
RDDMO021INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO001TRAD
USDD008DW
USDDO0SNW
USDD021DW
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DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055DW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW
DDMO055NW

FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD
FHDDMOO1TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMOO01TRAD
FHDDMO01TRAD

FHDDMO008DW
FHDDMO008DW

USDDO21INW Ho Hy
USDDO055DW Ho Hi1
USDDO055NW Ho Hi
FHDDMOO1TRAD | Hy Hiy
FHDDMO00SDW | Hy Hi
FHDDMOOSNW | H; Hi
FHDDMO021DW | H; Hi
FHDDMO02INW | H; Hi
FHDDMO055DW | Ho Hy
FHDDMO55NW | Ho Hi
RDDMOO1ITRAD | Ho Ho
RDDMO008DW Ho Ho
RDDMO0SNW Ho Hy
RDDMO021DW Ho Ho Ho

RDDMO21INW Ho
RDDMO055DW Ho
RDDMO55NW Ho
USDDO01ITRAD | Hg
uSDD008DW Ho
USDDO08NW Ho
USDD021DW Ho
USDDO021INW Ho
USDD055DW Ho
USDDO55NW Ho
FHDDMO00SDW | Ho
FHDDMOOSNW | Ho
FHDDMO021DW | Ho
FHDDMO21INW | Hp
FHDDMO055DW | Ho

Ho H1 Ho Ho HO HO

FHDDMO55NW | Ho
RDDMO001TRAD
RDDMO00SDW l
RDDMOOSNW | Ho
rDDMo21DW |2
RDDMO2INW | Ho
RDDMO055DW
RDDMO55NW l
USDDOOLITRAD | Ho

USDD008DW Ho
USDDO08SNW Ho
UsbD021DW Ho
USDDO21INW Ho
USDDO055DW Ho
USDDO55NW Ho
FHDDMOOSNW | Ho
FHDDMO021DW | Ho
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FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO008DW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMOO8NW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMO0SNW
FHDDMOO08NW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMOO8NW
FHDDMOOSNW
FHDDMO08NW
FHDDMOOSNW
FHDDMO08NW
FHDDMOO8NW
FHDDMOOSNW
FHDDMOOSNW
FHDDMOO8NW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW
FHDDMO021DW

FHDDMO021NW
FHDDMO055DW
FHDDMO0O55NW
RDDMO01TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDM021DW
RDDMO21INW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
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USDD021DW USDDO55NW Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
USDDO2INW USDDO055DW Ho Ho Ho Hi Hi Ho Ho Hi Ho Ho
USDDO02INW USDDO55NW Ho Ho Ho Hi Hi Ho Ho ll Ho Ho Ho
USDDOSSDW ~ USDDOSSNW  |Ho Ho Ho Hi Ho Hi B Ho Ho Ho Ho Ho [BHo Ho
Totais
Abruptas Graduais Geral
T
T T A
R R A RARARE
WKWz & WKW £ & [ ARATE-SE
AN AN N
N
DDMOOITRAD |142 80 183 -103 5 144 85 176 -01 1 286 165 359 -194 1
DDM008DW 137 77 191 -114 3,5 136 105 164 -59 273 182 355 -173 4
DDMO0SNW 138 86 181 -95 7 139 126 140 -14 277 212 321 -109 8
DDM021DW 133 73 199 -126 1 132 109 164 -55 55 265 182 363 -181 3
DDMO21INW 134 97 174 -77 8 138 128 139 -11 10 272 225 313 -88 9
DDMO055DW 141 75 189 -114 3,5 131 103 171 -68 3 272 178 360 -182 2
DDMO55NW 165 62 178 -116 2 146 114 145 -31 7,5 311 176 323 -147 5
FHDDMOO1TRAD | 105 174 126 48 20 155 121 129 -8 11 260 295 255 40 15
FHDDMO00SDW |116 193 96 97 255 165 126 114 12 17,5 281 319 210 109 24,5
FHDDMOOSNW |116 193 96 97 255 165 126 114 12 17,5 281 319 210 109 24,5
FHDDMO021DW |127 211 67 144 27,5 151 161 93 68 27 278 372 160 212 27,5
FHDDMO2INW |127 211 67 144 27,5 151 161 93 68 27 278 372 160 212 27,5
FHDDMO55DW | 130 156 119 37 185 141 134 130 4 12,5 271 290 249 41 16,5
FHDDMO55NW | 130 156 119 37 185 141 134 130 4 12,5 271 290 249 41 16,5
RDDMOOITRAD |113 187 105 82 24 146 138 121 17 10 259 325 226 99 23
RDDMO00SDW  |102 190 113 77 23 140 136 129 7 14,5 242 326 242 84 20
RDDMOOSNW  |119 127 159 -32 10 154 84 167 -83 2 273 211 326 -115 7
RDDMO02IDW  |107 181 117 64 22 145 134 126 8 16 252 315 243 72 19
RDDMO2INW  |142 120 143 -23 125 154 98 153 -55 55 206 218 206 -78 10
RDDMO055DW  |136 162 107 55 21 140 162 103 59 25 276 324 210 114 26
RDDMO55NW | 141 149 115 34 16 149 141 115 26 21 290 290 230 60 18
USDDOOITRAD 131 124 150 -26 11 148 138 119 19 20 279 262 269 -7 12
USDDO008DW 130 126 149 -23 12,5 146 146 113 33 22 276 272 262 10 13
USDD008NW 112 98 195 -97 6 144 115 146 -31 7,5 256 213 341 -128 6
USDD021DW 134 135 136 -1 14 143 149 113 36 23 277 284 249 35 14
USDDO2INW 123 124 158 -34 9 138 137 130 7 145 261 261 288 -27 11
USDDO055DW 136 152 117 35 17 145 159 101 58 24 281 311 218 93 21
USDDO55NW 135 150 120 30 15 137 168 100 68 27 272 318 220 98 22

Fonte: a autora (2022).

Tabela 29 — Valores das hipdteses estatisticas de Wilcoxon em relacdo a acurdcia na comparacdo geral do

DDM, FHDDM, RDDM e USDD nas versoes tradicionais e variaces do NW e DW para NB.

Pares

Geradores de fluxo de dados
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RDDMOSSNW ~ USDDO2INW  |H; Hi Hi Hi Hi H
RDDMOS5NW ~ USDDOS5DW  |Hy Hi Hi H1 H1 H0
RDDMOS5NW  USDDOS5NW  [Hy Hi Hi
USDDOOITRAD ~ USDD00SDW  |IFigll Ho Ho --- Ho Ho Ho Ho Ho
USDDOOITRAD ~ USDDOOSNW  |Hy Hi Hi Hi  Hy  Hy [l RN Ho  +o Ho
USDDOOITRAD ~ USDD021DW (1Bl Ho Ho [Ha|Hal 2N Ho H. Ho BN Ho Ho
USDDOOITRAD ~ USDDO2INW  |Ho Hi Hi Hi  Hi H: [FEl RN Ho Ho H
USDDOOLTRAD ~ USDDOSSDW  |Ho Ho Ho [HEMJIHEN Ho Hi Hi Ho Ho Ho Ho
USDDOOITRAD ~ USDDOSSNW  |Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho
USDDOOSDW  USDDOOSNW  |Hy H: Hi Hi Hi H: FEMEEES Ho H. Ho
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USDD021DW USDD055DW Ho Ho Ho Ho Hi H: Ho Ho Ho Ho
USDDO2IDW ~ USDDOSSNW  |Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho Ho [HEMM[HEN Ho Ho Ho Hi Ho
USDDO2INW ~ USDDOS5DW Hi Hi Ho Ho
USDDO2INW  USDDOS5NW lll..l H1 Ho Ho ll Ho ..
USDDOS5DW ~ USDDOS5NW  |Ho Ho Ho Hi Hi Hi Bl Ho Ho Ho Hi Ha
Totais
Abruptas Graduais Geral
I
= 2 A
A - A N AN AT
ANARARORE BNARANAROEE AR SHANON-
N A [
N
DDMOOITRAD |53 0 352 -352 1 71 8 326 -318 1 124 8 678 -670 1
DDMO0SDW |73 33 209 -266 25 93 48 264 -216 4 166 81 563 -482 3
DDMOOSNW 102 35 268 -233 6 121 95 189 -04 7 223 130 457 -327 7
DDMO2IDW |74 37 204 -257 4 03 46 266 -220 2 167 83 560 -477 4
DDMO2INW |91 41 273 -232 7 138 80 187 -107 6 229 121 460 -339 6
DDMOSSDW |69 35 301 -266 25 96 46 263 -217 3 165 81 564 -483 2
DDMOSSNW |77 44 284 240 5 135 63 207 -144 5 212 107 491 -384 5
FHDDMOOITRAD|85 196 124 72 13 146 116 143 -27 8 231 312 267 45 11
FHDDMOOSDW | 102 210 93 117 23,5 154 130 121 O 10,5 256 340 214 126 165
FHDDMOOSNW | 102 210 93 117 23,5 154 130 121 O 10,5 256 340 214 126 165
FHDDMO21DW |98 221 86 135 255 146 147 112 35 155 244 368 198 170 185
FHDDMO2INW |98 221 86 135 255 146 147 112 35 155 244 368 198 170 185
FHDDMOS5DW |93 200 112 88 15 117 152 136 16 13,5 210 352 248 104 14
FHDDMOS5NW |93 203 109 94 17 117 152 136 16 13,5 210 355 245 110 15
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RDDMOO1TRAD
RDDMO008DW
RDDMO0SNW
RDDMO021DW
RDDMO021NW
RDDMO055DW
RDDMO55NW
USDDO01TRAD
uSDD008DW
USDDO08SNW
USDD021DW
USDDO21INW
USDDO055DW
USDDO55NW

81
69
57
75
81
75
85

219
216
168
220
175
218
187

130 180
126 184

90

151

114 200

93

176

119 215
109 218

105
120
180
110
149
112
133
95
95
164
91
136
71
78

114
96
12
110
26
106
54
85
89
-13
109
40
144
140

22
18

21
10
19
12
14
16

20
11
28
27

112
104
81

100
92

88

91

142
137
100
131
100
135
136

215
211
155
216
164
205
181
184
196
174
201
180
194
196

78
90
169
89
149
112
133
79
72
131
73
125
76
73

137
121
“14
127
15
93
48
105
124
43
128
55
118
123

28
23

26
12
20
18
21
25
17
27
19
22
24

193
173
138
175
173
163
176
272
263
190
245
193
254
245

434
427
323
436
339
423
368
364
380
325
401
356
409
414

183
210
349
199
208
224
266
174
167
205
164
261
147
151

251
217
26
237
41

199
102
190
213
30

237
95

262
263

26
23

245
10
21
13
20
22

24,5
12
27
28

Fonte: a autora (2022).
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