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Resumo

Escovedo, Tatiana; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi
(Orientadora); da Cruz, André Vargas Abs (Co-orientador).
Aprendizagem Neuroevolutiva e Deteccdo de Concept Drift em
Ambientes Nado Estacionarios. Rio de Janeiro, 2015. 149p. Tese de
Doutorado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Os conceitos do mundo real muitas vezes ndo sdo estaveis: eles
mudam com o tempo. Assim como o0s conceitos, a distribuicdo de dados
também pode se alterar. Este problema de mudanca de conceitos ou
distribuicdo de dados é conhecido como concept drift e € um desafio para um
modelo na tarefa de aprender a partir de dados. Este trabalho apresenta um
novo modelo neuroevolutivo com inspiracdo quantica, baseado em um comité
de redes neurais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), para a aprendizagem
em ambientes ndo estaciondrios, denominado NEVE (Neuro-EVolutionary
Ensemble). Também apresenta um novo mecanismo de detec¢do de concept
drift, denominado DetectA (Detect Abrupt) com a capacidade de detectar
mudancas tanto de forma proativa quanto de forma reativa. O algoritmo
evolutivo com inspiracdo quantica binario-real AEIQ-BR é utilizado no NEVE
para gerar automaticamente novos classificadores para o comité, determinando
a topologia mais adequada para a nova rede, selecionando as variaveis de
entrada mais apropriadas e determinando todos os pesos da rede neural MLP.
O algoritmo AEIQ-R determina os pesos de votacdo de cada rede neural
membro do comité, sendo possivel utilizar votacdo por combinacdo linear,
votagdo majoritaria ponderada e simples. S&o implementadas quatro diferentes
abordagens do NEVE, que se diferem uma da outra pela forma de detectar e
tratar os drifts ocorridos. O trabalho também apresenta resultados de
experimentos realizados com o método DetectA e com o modelo NEVE em
bases de dados reais e artificiais. Os resultados mostram que o detector se
mostrou robusto e eficiente para bases de dados de alta dimensionalidade,
blocos de tamanho intermediario, bases de dados com qualquer proporcao de
drift e com qualquer balanceamento de classes e que, em geral, os melhores
resultados obtidos foram usando algum tipo de deteccdo. Comparando a
acuracia do NEVE com outros modelos consolidados da literatura, verifica-se
gue o NEVE teve acurdcia superior na maioria dos casos. Isto refor¢ca que a
abordagem por comité neuroevolutivo é uma escolha robusta para situacdes
em que as bases de dados estdo sujeitas a mudancas repentinas de
comportamento.

Palavras-chave
Neuroevolucdo, Concept Drift, Detecgcdo de Concept Drift, Comité de
Redes Neurais, Classificacdo; Ambientes N&o Estacionarios.
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Abstract

Escovedo, Tatiana; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi
(Advisor); da Cruz, André Vargas Abs (Co-advisor). Neuroevolutive
Learning and Concept Drift Detection in Non-Stationary
Environments. Rio de Janeiro, 2015. 149p. DSc. Thesis -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

Real world concepts are often not stable: they change with time. Just as
the concepts, data distribution may change as well. This problem of change in
concepts or distribution of data is known as concept drift and is a challenge for
a model in the task of learning from data. This work presents a new
neuroevolutive model with quantum inspiration called NEVE (Neuro-
EVolutionary Ensemble), based on an ensemble of Multi-Layer Perceptron
(MLP) neural networks for learning in non-stationary environments. It also
presents a new concept drift detection mechanism, called DetectA (DETECT
Abrupt) with the ability to detect changes both proactively as reactively. The
evolutionary algorithm with binary-real quantum inspiration AEIQ-BR is used in
NEVE to automatically generate new classifiers for the ensemble, determining
the most appropriate topology for the new network and by selecting the most
appropriate input variables and determining all the weights of the neural
network. The AEIQ-R algorithm determines the voting weight of each neural
network ensemble member, and you can use voting by linear combination and
voting by weighted or simple majority. Four different approaches of NEVE are
implemented and they differ from one another by the way of detecting and
treating occurring drifts. The work also presents results of experiments
conducted with the DetectA method and with the NEVE model in real and
artificial databases. The results show that the detector has proved efficient and
suitable for data bases with high-dimensionality, intermediate sized blocks, any
proportion of drifts and with any class balancing. Comparing the accuracy of
NEVE with other consolidated models in the literature, it appears that NEVE
had higher accuracy in most cases. This reinforces that the neuroevolution
ensemble approach is a robust choice to situations in which the databases are
subject to sudden changes in behavior.

Keywords
Neuroevolution, Concept Drift, Concept Drift Detection, Neural Networks
Ensembles, Classification; Non-Stationary Environments.
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1
Introducéo

1.1.
Motivagéao

A capacidade de um classificador aprender a partir de dados incrementais
e dindmicos, extraidos de um ambiente ndo estacionario (quando a distribuicao
dos dados se altera ao longo do tempo), representa um desafio para o campo da
inteligéncia computacional. No ambito das redes neurais 0 problema se torna
ainda mais complexo, pois a maioria dos modelos existentes devem ser
retreinados quando um novo bloco de dados se torna disponivel, usando todo o
conjunto de padrdes aprendidos até entdo. A fim de lidar com este problema de
aprendizagem em ambientes ndo estacionarios, um classificador deve,

idealmente, ser capaz de [Schlimmer & Granger, 1986]:

e Monitorar e detectar qualquer tipo de mudanca na distribuicdo da

base de dados;

e Aprender com novos dados sem a necessidade de apresentar

novamente todo o conjunto de dados para o classificador;

e Ajustar os seus proprios parametros, a fim de tratar as alteracdes

detectadas nos dados;

e Esquecer o que foi aprendido quando esse conhecimento nao for

mais util para a classificacdo de novos padrées.

Todas estas habilidades buscam, de uma forma ou de outra, tratar um
fenbmeno chamado de concept drift [Tsymbal, 2004; Karnick et al., 2008]. Este
fendbmeno define conjuntos de dados que sofrem alteragdes ao longo do tempo
como, por exemplo, quando ha mudanca na relevancia das variaveis, ou quando
a média e a variancia das variaveis sofrem alteragdes. A maioria dos trabalhos
na area de ambientes ndo estacionarios de aprendizagem foi publicada na ultima
década e pode-se observar que, até agora, ndo existe uma terminologia padrdo

[Moreno-Torres et al., 2012]. Porém, o termo concept drift € 0 que tem sido mais
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usado para caracterizar problemas deste tipo e, por este motivo, optou-se por

utilizar este termo ao longo deste trabalho.

Muitas abordagens j& foram concebidas a fim de contemplar algumas ou
todas as habilidades acima mencionadas. Uma das abordagens mais antigas e
também mais simples consiste em utilizar uma janela deslizante (hem sempre
continua) sobre os dados de entrada e treinar o classificador com os dados
delimitados por esta janela [Hulten et al., 2001]. Outra abordagem consiste em
detectar desvios e, caso ocorram, ajustar o classificador [Carvalho & Cohen
2006]. Uma abordagem mais bem-sucedida e muito utilizada atualmente
consiste em utilizar um conjunto de classificadores (comité de classificadores ou
ensemble). Este tipo de abordagem utiliza um grupo de diferentes
classificadores, a fim de ser capaz de lidar com as alteracBes no ambiente.
Varios modelos diferentes de comité de classificadores foram propostos na
literatura [Kuncheva, 2008; Elwell & Polikar, 2011; Kuncheva, 2004; Gama et al.,
2014] e podem ser categorizados em trés tipos, sendo que estas categorias néo

sdo mutuamente exclusivas, podendo ser combinadas umas com as outras:

e Comités com Combinagdo Dinadmica: os classificadores base s&o
treinados apenas uma vez e depois combinados dinamicamente
através da modificacdo da regra de combinacdo ou dos pesos de
votacdo para responder a mudancas no ambiente, como em
[Littlestone, 1988; Blum, 1997; Widmer & Kubat, 1996; Xingquan et
al. 2004]. Como os classificadores néo sao retreinados em nenhum
momento e nem sdo adicionados novos classificadores ao comité,
esta abordagem é pouco adequada para lidar com ambientes nao
estacionarios e tem sido cada vez menos utilizada na literatura para

esta classe de problemas [Brzezinski, 2010];

e Comités com atualizag¢do continua dos seus membros: neste caso
€ possivel retreinar os classificadores em modo batch ou atualiza-
los online usando novos dados. A regra de combinagdo pode ou
nao ser modificada ao longo do processo, como em [Breiman,
1999; Fern & Givan, 2003; Oza, 2001; Gama et al., 2004; Connoly
etal., 2013];

e Comités com alteracdes estruturais nos seus membros: novos
classificadores podem ser adicionados e os antigos podem ser

desativados ou reativados com base na sua eficiéncia em dados
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recentes, como em [Street & Kim, 2001; Kolter & Maloof, 2003;
Bouchachia, 2011; Chen & He, 2011; Elwell & Polikar, 2011].

Os tipos de comités acima mencionados podem ou n&o ponderar cada um
dos seus membros. A maioria dos modelos que utilizam comités de
classificadores ponderados determinam os pesos para cada classificador usando
algum conjunto de heuristicas relacionadas ao desempenho do classificador nos
dados recebidos mais recentemente [Karnick et al., 2008]. Embora, a principio,
qualquer classificador possa ser usado para construir os comités, neste trabalho
decidiu-se focar apenas em redes neurais, a fim de melhor explorar as

particularidades deste tipo de solugéo.

Apesar de diversos algoritmos ja terem sido propostos na literatura para a
classificagdo em cendrios de concept drift - muitos inclusive utilizando comités de
classificadores - para este tipo de problema, a neuroevolugéo ainda foi pouco
explorada. Neuroevolucdo é uma forma de aprendizado de maquina que usa
algoritmos evolutivos para ajustar os parametros que afetam o desempenho das
redes neurais artificiais, tais como topologia, taxa de aprendizagem, pesos, entre
outros. Neste caso, cada solugdo armazena uma representacdo destes
parametros, que sao evoluidos a fim de buscar a rede 6tima para o problema. A
neuroevolugcdo tende a melhorar o processo de treinamento, uma vez que 0S

algoritmos evolutivos nao ficam presos em minimos locais [Linden, 2012].

Por se tratar de uma arquitetura complexa, € preciso que 0s modelos
neuroevolutivos baseados em comités de classificadores tenham bom
desempenho computacional e apresentem rapida convergéncia, a fim de serem
aptos para aplicagdo em cenarios reais. Esta caracteristica se torna ainda mais
relevante em ambientes ndo estacionarios, uma vez que € necessaria a
atualizacdo do comité cada vez que novos dados se tornam disponiveis ou que
alguma mudanca é detectada no comportamento dos dados. Assim, é preciso
gue esta etapa seja rapida para ndo comprometer o desempenho global do
modelo. Para tal, uma estratégia interessante e ainda pouco explorada na
literatura relacionada a modelos neuroevolutivos é a utilizacdo de algoritmos
evolutivos com inspiracdo quéntica, a fim de tirar proveito de seu desempenho
superior para otimizacdo combinatéria e numérica em comparagcdo com Sseus
algoritmos genéticos canbnicos homélogos. O algoritmo evolutivo com inspiracéo
guantica para otimizacdo numérica com representacdo mista (AEIQ-BR) [Pinho,
2010], detalhado posteriormente, tem demonstrado bom desempenho quando

usado para treinamento de redes neurais. Aplicado a comités de redes neurais, 0
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AEIQ-BR pode também ser usado para determinar os pesos de votagédo para
cada classificador que faz parte do comité. Assim, cada vez que um novo bloco
de dados chega, os pesos do comité podem ser otimizados, melhorando o seu

desempenho na classificacdo deste novo conjunto de dados.

Os modelos para aprendizagem em ambientes ndo estacionérios podem
ou ndo conter mecanismos de deteccdo de drift. A maioria dos modelos
encontrados na literatura assume que as mudancas ocorrem em um contexto
escondido externo ao modelo em si e, por isso, o drift ndo pode ser previsto
[Gama et al.,, 2014]. Por este motivo, estes modelos utilizam a abordagem
passiva e reativa, ou seja, a partir dos resultados do modelo (no caso de
classificagédo, é feita a comparacéo do rétulo previsto pelo modelo com o rétulo
verdadeiro recebido), verificam que houve o drift e reagem a ele s6 apés a
ocorréncia de erro no modelo. Entretanto, antecipar-se para detectar a
ocorréncia de drift nos dados de entrada antes que eles sejam submetidos para
predicdo (ou seja, antes do recebimento dos rétulos verdadeiros) parece ser uma
abordagem mais satisfatéria, uma vez que é possivel ajustar o modelo
previamente, de forma a lidar melhor com o novo cendrio e evitar o erro de

classificacéo.

1.2.
Objetivos e Contribuicdes

Dado o exposto anteriormente, o objetivo principal deste trabalho é propor
e desenvolver um modelo auto adaptével, flexivel, com boa acuracia e adequado

para aprendizado em ambientes ndo estacionarios.

A contribuicdo principal deste trabalho é, portanto, a criagdo de um novo
modelo neuroevolutivo com inspiracdo quéantica, baseado em um comité de
redes neurais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), para a aprendizagem em
ambientes ndo estacionérios. Este modelo, denominado NEVE (do acrénimo em

inglés Neuro-EVolutionary Ensemble), tem as seguintes caracteristicas:

e Contém mecanismo de detecc¢do de concept drift com a capacidade
de detectar as mudangas ocorridas. Este método possibilita a

reacdo e o ajuste do modelo sempre que necessario;

e Realiza a geracdo automética de novos classificadores para o

comité, mais adequados para o tratamento dos novos dados de
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entrada. A criagdo dos classificadores, através do algoritmo

evolutivo com inspiracdo quéantica AEIQ-BR, envolve:

0 A determinacdo da topologia mais adequada para a

classificacédo do bloco de dados corrente;

0 A sele¢éo das variaveis de entrada mais apropriadas para a
rede, dentre as variaveis disponiveis no bloco de dados de

entrada;
0 A determinacgdo de todos os pesos da rede neural MLP.

Determina automaticamente o0s pesos de votacdo de cada
classificador membro do comité através do algoritmo AEIQ-R, uma

versao simplificada do AEIQ-BR.

Como contribuicdo secundaria da pesquisa, foi realizada uma analise de

sensibilidade do mecanismo de deteccdo de drift proposto com base na

alteracdo do numero de atributos, padrdes, taxa de desbalanceamento entre

classes, entre outros, a fim de compreender a influéncia de cada uma destas

varidveis no desempenho do método e aprimora-lo para que possa ser utilizado

em modelos de aprendizagem em ambientes nao estacionarios.

Foram realizados diversos experimentos com bases de dados artificiais e

reais a fim de validar o desempenho do mecanismo de deteccdo de drift e do

modelo NEVE em problemas de aprendizagem em ambientes ndo estaciondrios.

Como exemplos de experimentos podem-se destacar:

Comparacao da acuracia do modelo NEVE com outros modelos de
aprendizagem em ambientes nao estacionarios existentes na

literatura;

Verificacdo da influéncia da utilizagdo do mecanismo de deteccao

de drift proposto no modelo NEVE quanto a acuracia e ao

desempenho do modelo;

Verificacdo da influéncia da utilizagdo do mecanismo de deteccao
de drift proposto em uma rede neural MLP simples quanto a

acuracia e ao desempenho do modelo.
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Organizacao

Este trabalho est& estruturado em mais seis capitulos, descritos a seguir:

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura relacionada aos
fundamentos de concept drift, incluindo definicbes e terminologia,
tipos de concept drift, deteccdo de drift e resumo dos principais
algoritmos da literatura. Também aborda os modelos evolutivos
com inspiracdo quantica de interesse desta pesquisa: AIEQ-R e
AIEQ-BR;

O Capitulo 3 apresenta 0 mecanismo de deteccao de drift proposto;
O Capitulo 4 apresenta 0 modelo neuroevolutivo proposto NEVE;

O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados com o

mecanismo de deteccao proposto;

O Capitulo 6 apresenta os experimentos realizados com o modelo
NEVE;

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes deste trabalho e

possibilidades de trabalhos futuros.
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Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta nas duas primeiras sec¢des uma revisdo
bibliografica de alguns tdpicos importantes relacionados a concept drift. Em
seguida, na Sec¢éo 2.3, sédo descritos, de forma sucinta, os modelos evolutivos

com inspiragdo quantica de interesse desta pesquisa: AIEQ-R e AIEQ-BR.

2.1.
Concept Drift

Nesta secdo sera apresentada uma revisdo bibliografica dos topicos
relacionados a concept drift de interesse desta tese: definigbes, tipos de concept
drift e deteccéo de drift.

2.1.1.
Definicdes de Concept Drift

O termo concept drift pode ser definido informalmente como uma mudanca
na definicAo dos conceitos (dados) ao longo do tempo e, consequentemente,
mudanca na sua distribuicdo. Concept drift refere-se a um cenéario de
aprendizagem onde a relagéo entre os dados de entrada e a variavel alvo muda
ao longo do tempo [Gama et al., 2014]. Um ambiente a partir do qual este tipo de
dados € obtido é considerado um ambiente n&o estacionario.

Formalmente, de acordo com [Elwell & Polikar, 2011], considerando a
probabilidade a posteriori de uma amostra x pertencer a uma classe y, concept
drift € qualquer cenario em que esta probabilidade é alterada ao longo do tempo,
isto é: (Pua(y[x) # Pyy|x)).

Um exemplo pratico de problema de classificagdo com concept drift
mencionado em [Kuncheva, 2004] é a deteccdo e filtro de e-mails spam. As
descricbes das duas classes, “spam” e “n&o spam”, podem variar ao longo do
tempo. Elas sdo especificas por usuério, e as preferéncias dos usudérios também
variam ao longo do tempo. Além disso, as variaveis usadas no tempo t para

classificar spam podem ser irrelevantes em t+k. Para dificultar ainda mais, a
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variabilidade do ambiente neste cenario é fortemente relacionada ao acaso.

Desta forma, o classificador deve lidar com o0s “spammers”, que irdo

continuamente criar novas formas de tentar enganar o classificador para

categorizar um spam como e-mail legitimo.

2.1.2.

Tipos de Concept Drift

Trabalhos da literatura como [Tsymbal, 2004; Gama et al., 2014,

Zliobaite, 2009] geralmente classificam os concept drifts que podem ocorrer no

mundo real em quatro tipos, de acordo com os padrbes de configuracdo das

fontes de dados ao longo do tempo. Supondo a existéncia de duas fontes de

dados, os quatro tipos de drift sdo descritos a seguir:

Abrupto: ocorre a troca brusca de um conceito A por outro B. No
tempo t a fonte S; é repentinamente substituida por S..

Gradual: um conceito A vai sendo trocado pelo outro B aos
poucos. Enquanto ndo ocorre a mudanca definitiva do conceito A
para o conceito B, observa-se cada vez mais ocorréncias de B e
menos ocorréncias de A. Ambas as fontes S; e S, estdo ativas, mas
a medida que o tempo passa, a probabilidade de amostragem da
fonte S; diminui enquanto a probabilidade de amostra da fonte S,
aumenta. No inicio deste drift, antes que mais instancias sejam
observadas, uma instancia da fonte S, pode ser facilmente
confundida com ruido aleatério.

Incremental: presenca de varios conceitos intermediarios A;, A,
As, ..., etc., entre dois pontos observados, indo gradativamente de
um conceito A para outro B. Muitos autores consideram este tipo de
drift como um subtipo do drift gradual. Este tipo de drift inclui mais
fontes intermediarias entre S; e S,, mas como a diferenca entre
elas € muito pequena, o drift € detectado apenas quando é
observado por um longo periodo de tempo.

Contexto Recorrente: Alguns trabalhos como [Zliobaite, 2009]
consideram um tipo particular de concept drift o chamado contexto
recorrente, que ocorre quando um conceito ativo anteriormente
reaparece depois de algum tempo. Este conceito difere-se da
nocdo de sazonalidade comum porque ndo é periédico e nem ha

clareza de quando esta fonte pode reaparecer. Neste caso, o


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213323/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

21

conceito A é trocado pelo B (a fonte S; é substituida por S,) e
depois de algum tempo, volta para o conceito A (a fonte volta a ser
S)).

E importante ressaltar que o ruido (ou outlier) ndo é considerado um tipo
de drift, pois se refere a uma anomalia ou ocorréncia isolada de um desvio
aleatorio. Neste caso, ndo ha nenhuma necessidade de adaptacdo do modelo,
que deve ser robusto ao ruido. A Figura 1 ilustra os tipos de concept drift

apresentados anteriormente.

Abrupto ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
rupto 2 E—-]Dﬂt—jﬂﬁ -
Gradual B BG 56538

miédia

8O B8 B .
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Ruido O
(outlier) Ej [_j B [3 E j ij Cﬁ [:j j F.:DL

média

midia

Figura 1. Representacdo de drift abrupto, gradual, incremental, contexto recorrente e
ruido, adaptada de [Zliobaite, 2009].

2.1.3.
Deteccéo de Drift

O termo “Deteccdo de Mudanca” ou “Deteccdo de Drift” refere-se a
técnicas e mecanismos para deteccao de driftfmudanca, através da identificacédo
de pontos de mudanca ou pequenos intervalos durante os quais as variacdes
ocorrem, tal que o ambiente mudou suficientemente de forma que os modelos
existentes ndo conseguem mais ser eficazes para predizer o comportamento dos
dados correntes [Gama et al., 2014].

Diversos mecanismos de deteccdo de drift j& foram propostos na
literatura e podem ser utilizados para executar o processo de aprendizagem em
conjunto com um classificador base. Tipicamente, o classificador gera a predigcéo
de uma classe para cada padrdo recebido e, posteriormente, compara sua

resposta com o rétulo de classe correto recebido para verificar se o classificador
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acertou ou errou cada predicdo. A seguir, serdo apresentados alguns destes
métodos de deteccéo.

O Drift Detection Method (DDM) [Gama et al., 2004] tem como objetivo
detectar as sequéncias de exemplos que seguem uma distribuicdo estacionaria.
Para tanto, o algoritmo define um conceito denominado por contexto, isto €, um
conjunto de padrdes sequenciais onde a distribuicdo é estacionaria. Os padrdes
de treino sdo apresentados em sequéncia: quando um novo padréo se torna
disponivel, ele é classificado usando o modelo atual. O método controla o
rastreamento do erro online do algoritmo e define para o contexto atual um nivel
de warning e um nivel de drift (out-of-control). A teoria estatistica [Mitchell, 1997]
garante que enquanto a distribuicdo seja estacionéaria, o erro ird diminuir &
medida em que novos padrfes forem apresentados. Assim, um novo contexto é
declarado se em uma sequéncia de padrdes, o erro aumenta alcangando o nivel
de warning no exemplo k, e o nivel de drift no exemplo k4, indicando uma
mudanca na distribuicdo dos padrées. O algoritmo entdo aprende um novo
modelo usando apenas os padrdes a partir de k,. Se apds o aumento da taxa de
erro em k,, for observada uma diminuicdo, serd assumido que foi um alarme
falso, sem mudancgas no contexto. Na préatica, 0 método escolhe o conjunto de
treino mais apropriado para a atual distribuicdo de classes e é mais adequado
para a deteccéo de drifts abruptos.

Outro exemplo similar € o Early Drift Detection Method (EDDM) [Baena-
Garcia et al., 2006], um meétodo mais adequado para a deteccdo de drifts
graduais. Este método funciona de forma parecida com o DDM com a diferenca
gue o EDDM usa a distancia entre erros de classificacdo (nimero de exemplos
entre 2 erros de classificagéo) para detectar mudancas.

J4 o método Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) [Ross
et al., 2012] foi originalmente proposto para detectar um aumento na média de
uma sequéncia de varidveis aleatorias, considerando que a média e o desvio
padrdo dos dados s&o conhecidos. O método EWMA for Concept Drift
Detection (ECDD) [Ross et al., 2012] é uma extensdo do EWMA, e monitora a
taxa de erro de classificagdo de um classificador, permitindo que a taxa de falsos
positivos seja controlada e mantida constante ao longo do tempo.

O detector Paired Learners (PL) [Bach & Maloof, 2008], por sua vez, é
um método baseado em janelas de tempo e usa dois modelos: um estavel e
outro reativo. O modelo estavel prediz baseado em um histérico de dados longo,
engquanto o modelo reativo prediz baseado em uma janela de dados recente

pequena. A técnica usa o modelo reativo como um indicador de concept drift e
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usa o modelo estavel para fazer predicdes uma vez que o modelo estavel tem
melhor acuracia do que o modelo reativo. O método de detecgéo de drift usa as
diferencas nas acuracias entre os dois modelos para determinar quando
substituir o0 modelo corrente estavel, uma vez que o modelo estavel passa a ter
pior acuracia do que o modelo reativo quando h& ocorréncia de drift.

De forma similar, o detector Statistical Test of Equal Proportions
(STEPD) [Nishida & Yamauchi, 2007] também considera duas acurécias: a
acuricia estimada em relacdo a todos os streams, e a acuracia estimada em
relacdo a uma janela deslizante dos exemplos mais recentes. Um concept drift é
sinalizado quando um decaimento significativo na acuracia recente € observado.

Estes métodos de deteccdo de drift apresentados, assim como a maioria
dos métodos encontrados na literatura, funcionam de maneira reativa, ou seja,
apos a ocorréncia do drift e erro do modelo, uma vez que eles dependem dos
rétulos de classes dos padrdes de entrada. No caso de problemas de
classificagcdo, apés o recebimento do conjunto completo de dados (padrdes e
rétulos das classes para 0s conjuntos de treino e de teste), o detector aplica uma
sequéncia de procedimentos para identificar alguma mudanga na distribuigdo
condicional de classes — um concept drift. Poucos trabalhos utilizam uma
abordagem proativa e um exemplo encontrado é um trabalho recente [Kuncheva
& Faithfull, 2014] que aplica andlise de componentes principais (PCA) para
extracdo das caracteristicas antes da detec¢cdo de mudanca. Os autores
discutem e mostram evidéncias que 0s componentes com variancia mais baixa
devem ser guardados como as caracteristicas extraidas, uma vez que é mais
provavel que eles sejam afetados por uma mudanca. Os autores entdo escolhem
um critério de deteccdo de mudanga baseado na funcéo de log-verossimilhanca
semiparamétrica que é sensivel a mudancas na média e na varidncia das
distribuicdes multidimensionais.

Uma das contribuicBes desta tese € a proposta de um novo mecanismo
de deteccdo de drift, denominado DetectA (do inglés Detect Abrupt). Este
método utiliza uma abordagem proativa de deteccéo e é apresentado no capitulo
3.

2.2.
Modelos para Aprendizagem de Concept Drift

Os algoritmos para tratar problemas de concept drift podem ser

categorizados de diversas formas. A Tabela 1, baseada em [Kuncheva, 2008;
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Elwell & Polikar, 2011; Kuncheva, 2004], resume as classificacbes mais

comumente utilizadas na literatura, com suas respectivas defini¢des.

Tabela 1. Tipos de Algoritmos

Possui algum mecanismo de detecgdo de drift, atualizando o modelo

ALYE somente quanto o drift for detectado.

Assume possivel drift em andamento e continuamente atualiza o
Passiva modelo para cada conjunto de dados. Se houve mudanca, ela é
aprendida, sendo, o conhecimento existente é reforgado.

Aprende uma amostra por vez. Tem melhor plasticidade, mas pior

ey estabilidade; tendem a ser mais sensiveis ao ruido.
Requer blocos de amostras. Melhor estabilidade, mas podem ser
Em Blocos ineficientes se o tamanho do bloco é muito pequeno ou se dados de

multiplos ambientes séo apresentados no mesmo bloco. Podem usar
algum tipo de windowing para controlar o tamanho do bloco.

Especifico Utilizam um classificador especifico.

Livre Podem utilizar qualquer classificador.

Classificador Unico | Utilizam um Unico classificador.

Comité Combinam muiltiplos classificadores em um comité.

Os algoritmos que utilizam a abordagem passiva (sem detec¢éo de drift)
atualizam regularmente o modelo assim que novos dados chegam. Entretanto,
isto pode ser muito custoso se a quantidade de dados que chegam for
excessivamente grande e, para algumas aplicagdes como categorizacdo de
spam, o feedback do usuério é necessério para rotular os dados, o que requer
tempo e outros recursos. Uma forma de minimizar este problema é detectar as
mudancas e adaptar o modelo apenas quando inevitavel, usando a abordagem
ativa [Tsymbal, 2004]. De forma geral, quando as abordagens ativas detectam
um drift, alguma acgéo é tomada, por exemplo, configurando uma janela com os
tltimos dados e retreinando o classificador, ou adicionando um novo
classificador no comité. Nas abordagens passivas, usa-se uma heuristica de
esquecimento independente de suspeita ou ndo de mudanca. Por exemplo: em
um comité de classificadores, os pesos dos membros do comité séo atualizados
apos cada entrada de dados (individual ou em blocos), com base na acuracia
recente dos membros do comité. Sem concept drift, a acurcia de classificacéo

sera estavel e os pesos irdo convergir. Caso alguma mudanca ocorra, 0S pesos
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irdo mudar para refleti-la, sem necessidade de deteccdo explicita [Kuncheva,
2004].

O método ativo busca apontar quando ocorreu o drift e permite ao
classificador modificar-se ou continuar aprendendo da mesma forma. Uma
desvantagem deste método € o risco de ter um mecanismo imperfeito que pode
produzir alarmes falsos, 0 que € muito comum particularmente em conjuntos de
dados com ruido. J& no mecanismo passivo, 0 aprendiz acredita que o ambiente
pode mudar a qualquer momento ou pode estar continuamente em mudanca. O
algoritmo entdo continua aprendendo a partir do ambiente construindo e
organizando sua base de conhecimento. Se uma mudanca aconteceu, ela é
aprendida. Se ela ndo aconteceu, o conhecimento existente é refor¢cado [Elwell &
Polikar, 2011]. Os modelos [Stanley, 2003; Kolter & Maloof, 2005; Kolter &
Maloof, 2010] sdo exemplos de abordagens passivas e os modelos [Gama et al.,
2004; Baena-Garcia et al.,, 2006; Nishida & Yamauchi, 2007; Nishida &
Yamauchi, 2007b; Nishida, 2008] sdo exemplos de abordagens ativas.

Em relagdo a entrada de dados, vale a pena ressaltar que padrdes
individuais podem ser convertidos em batches ou blocos de dados. O contrario
também é possivel, mas dados em blocos podem vir em grandes quantidades,
tornando o processamento baseado em instancia muito demorado [Kuncheva,
2004].

Comparando as abordagens classificador Unico x comité, as abordagens
baseadas em comités de classificadores sdo mais recentes e tendem a ter
melhor acuracia, flexibilidade e eficiéncia do que os que utilizam classificador
tnico [Kuncheva, 2004]. E importante lembrar que em fluxos de dados em
massa prefere-se utilizar geralmente modelos simples porque pode ndo haver
tempo para executar e atualizar um comité. Por outro lado, alguns autores
defendem que um comité simples pode ser mais facil de usar do que certos
classificadores simples adaptativos, como arvores de decisdo. Quando tempo
nao € a preocupacao principal, mas € requerida alta acuracia, um comité seria a
solucdo natural. Por exemplo, no escaneamento de mamografia para deteccéo
de tumores, € aceitavel levar alguns minutos por imagem [Kuncheva, 2008].

Ha diversos métodos que podem ser usados em comités para a
adaptacdo ao concept drift e diversas solucdes foram propostas na literatura.
Conforme jA mencionado no capitulo 1, as técnicas mais usadas sao:
atualizacdo da regra de combinacdo para classificadores fixos; usando
classificadores adaptativos como membros do comité; e atualizando a estrutura

do comité. Este trabalho tem maior foco nos algoritmos da Ultima categoria.
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Nestes algoritmos, em caso de mudangca no ambiente, os classificadores
individuais sé@o reavaliados e segundo algum critério especifico, um deles pode
ser substituido por um novo classificador treinado com os dados mais recentes.
A maioria das metodologias possui algum mecanismo para controle do tamanho
do comité, ou o tamanho maximo é deixado como parametro.

A area de aprendizagem em ambientes ndo estacionarios tem recebido
nos ultimos anos atengdo crescente, em parte devido as diversas aplicagcbes
praticas, como detec¢do de spam, fraude ou previsdo climatica, nas quais a
distribuicdo dos dados (ou seus parametros) muda ao longo do tempo [Elwell &
Polikar, 2011]. A primeira formalizacdo do problema de aprendizagem
incremental a partir de dados com ruido foi feita por [Schlimmer & Granger,
1986], que também apresentaram o algoritmo adaptativo STAGGER e
introduziram o termo concept drift. A partir dai diversos estudos sobre o
problema de concept drift apareceram, destacando os picos de interesse do
tema em 1998, 2004 e de 2007 até atualmente [Zliobaite, 2009].

Ap6s 0 STAGGER, surgiu um algoritmo para tratamento de concept drift,
denominado FLORA [Widmer & Kubat, 1996]. Ambos sdo algoritmos passivos
gue utilizam um classificador simples e uma janela deslizante para selecionar um
bloco de novos padrdes para treinar um novo classificador. O tamanho da janela
€ modificado via heuristica de ajuste da janela, baseada em quao rapido o
ambiente esta se modificando. O algoritmo FLORA tem um mecanismo de
esquecimento com a premissa implicita que os padrées que forem retirados da
janela ndo sdo mais relevantes e a informacdo trazida por eles pode ser
esquecida.

Conforme ja mencionado anteriormente, responder a diversos tipos de
concept drift € uma tarefa dificil para um classificador simples. Por este motivo,
diversos sistemas baseados em comités de classificadores foram propostos
recentemente para lidar com aprendizagem em concept drift, tais como [Elwell &
Polikar, 2011; Fan, 2004; Fan, 2004b; Kolter & Maloof, 2005; Kolter & Maloof,
2005b; Minku & Yao, 2012; Scholz & Klinkenberg, 2005; Scholz & Klinkenberg,
2007; Stanley, 2003; Street & Kim, 2001; Yang et al., 2003]. A seguir, serdo
apresentados alguns destes exemplos. Primeiramente, sera apresentada uma
breve descri¢cdo textual do modelo, acompanhada por uma figura ilustrando seu

funcionamento e em seguida, sera apresentado o seu pseudocddigo.
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2.2.1.
SEA: Streaming Ensemble Algorithm

O Streaming Ensemble Algorithm (SEA) [Street & Kim, 2001] é um
algoritmo que recebe dados em blocos, baseado em um comité de
classificadores, que utiliza votagdo majoritaria simples e ajuste de classificadores
(para descartar o conhecimento antigo) para garantir que o comité trate novos
ambientes. Os pesos do comité sdo obtidos com base na performance dos
classificadores e os pesos também sdo usados como critério de ajuste. O
classificador mais fraco é descartado quando o tamanho do comité excede um
limite, ndo com base na sua acuracia, mas sim com base em um critério de
gualidade também proposto pelos autores.

Neste algoritmo, os dados sdo lidos sequencialmente em blocos. O
algoritmo cria inicialmente um comité de classificadores vazio, de tamanho fixo.
Enguanto houver dados de entrada disponiveis, o algoritmo 1€ um bloco de
dados D; e cria um classificador especifico C; para este bloco. O classificador C;
€ entdo avaliado usando D; e, em seguida, todos os classificadores do comité
sdo avaliados usando D;. Se o comité nao estiver cheio, C; é inserido nele. Caso
contrério, verifica-se se C; € melhor do que outro classificador do comité e em
caso afirmativo, este classificador é substituido por C; no comité. Ou seja, 0 novo
classificador C; s6 é adicionado no comité se realmente puder contribuir com a
sua decisdo final. A classificacao final do comité é determinada usando votacao

majoritaria ponderada. A Figura 2 ilustra o funcionamento do algoritmo SEA.
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| Avaliagdo dele.

!

Avaliagdo
Global

Figura 2. Visédo geral do funcionamento do algoritmo SEA.

O pseudocadigo simplificado do SEA é apresentado a seguir:

Enquanto dados de entrada estiverem disponiveis
Ler di padrdes, criando o conjunto de treino Di
Construir classificador Ci usando Di
Avaliar o classificador Ci com Di
Avaliar todos os classificadores no comité E em Di
Se E nado esta cheio
Inserir Ci em E
Sendo se qualidade(Ci) > qualidade (Ej) para algum j
Substituir Ej por Ci
Fim-senao
Fim-enquanto

Figura 3. Pseudocddigo simplificado do algoritmo SEA.

O algoritmo SEA tem boa performance em ambientes com mudancas
graduais, mas nao responde bem a mudancgas bruscas. Se um drift abrupto
ocorre, as saidas incorretas dos classificadores dos conceitos antigos interferem

nas saidas dos classificadores dos novos conceitos.
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2.2.2.
DWM: Dynamic Weighted Majority

O algoritmo Dynamic Weighted Majority (DWM) [Kolter & Maloof, 2007] é
um comité de classificadores incremental que utiliza votacdo majoritaria
ponderada e esquemas de ajuste do comité diferentes: o comité é atualizado
periodicamente somente quando necessario adicionando um classificador ou
ajustando um classificador quando seus pesos caem abaixo de um limite de
performance. O ajuste é baseado no erro e ndo ha limite de tamanho do comité.

O algoritmo adiciona e remove classificadores do comité com base na
performance global do algoritmo: Se o algoritmo global erra, é adicionado um
novo classificador com peso 1. Se um classificador erra, seu peso é reduzido. Se
um classificador tem um histérico de muitos erros, sinalizado por baixo peso, ele
€ removido do comité.

Na inicializacdo do algoritmo, é criado um comité com um (nico
classificador de peso 1. A seguir, o comité recebe um (ou mais) dos padrbes do
fluxo de dados e apresenta a cada um dos classificadores. Se um classificador
erra, seu peso € decrementado usando uma constante multiplicativa . A
classificagdo global do comité é calculada com base nas classificacOes
individuais: independente do resultado individual, a resposta de cada
classificador e seu peso sdo considerados para computar a soma ponderada
para cada possivel classe. A classe com o maior peso é a resposta do comité.

A seguir, os pesos dos classificadores sdo normalizados e aqueles com
desempenho ruim historicamente e com peso menor que um limiar 8 sao
eliminados do comité. Como os pesos sdo constantemente decrementados, a
normalizacdo garante que 0s pesos estejam numa escala uniforme de no
maximo 1, evitando que os classificadores mais novos dominem as
classificacbes. Se o comité global erra, é criado um novo classificador de peso 1
gue é adicionado ao comité. Todos os classificadores sdo treinados com o0 novo
padréo e a classificacdo global é recalculada.

Ou seja, 0 algoritmo mantém um conjunto de especialistas E, de tamanho
m, cada um com um peso w;, i = {1,..., m} e recebe a cada iteracdo n exemplos
de treino (vetor de caracteristicas e classe), existindo ¢ possiveis classes. H4 um
parametro p que permite o tratamento de ruido, que define o periodo no qual o
DWM néo ir4 atualizar os pesos dos classificadores nem ird remover ou criar

classificadores. A Figura 4 ilustra o funcionamento do algoritmo DWM.
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novo classificador Global 1

y
Avaliagdo
Global 2

Figura 4. Visao geral do funcionamento do algoritmo DWM.

O pseudocadigo simplificado do DWM € apresentado a seguir:

Enquanto dados de entrada estiverem disponiveis

Ler padrao de entrada Di
Para cada classificador Ck de E
Avaliar Ck usando Di
Se avaliacao(Ck) = erro
Decrementar peso pk de Ck usando B
Fim-se
Fim-para
Decisdo = votacdo majoritaria ponderada usando Pk
Normalizar Pk
Para cada classificador Ck de E
Se Ck tem desempenho historicamente ruim
Eliminar Ck de E
Fim-se
Fim-para
Se Decisédo = erro
Construir classificador Ci usando Di
Inserir Ci no comité E
Fim-se
Para cada classificador Ck de E
Treinar Ck com Di
Fim-para
Nova_Decisdo = votacao majoritaria ponderada usando Pk
Fim-enquanto

Figura 5. Pseudocodigo simplificado do algoritmo DWM.
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2.2.3.
Learn++.NSE

O algoritmo Learn++.NSE [Elwell & Polikar, 2011] € um algoritmo
incremental que recebe blocos de dados de entrada e é baseado em um comité
de classificadores que usa votacdo majoritaria ponderada. Os pesos sao
dinamicamente atualizados em funcéo dos ajustes dos erros dos classificadores
no ambiente atual e nos anteriores. O algoritmo usa apenas os dados atuais
para treinamento, ou seja, assume que todos os dados j& vistos (relevantes ou
ndo para o aprendizado) ndo estdo acessiveis ou ndo € possivel armazena-los.
Assim, toda a informacdo relevante sobre os dados anteriores deve estar
armazenada nos parametros dos classificadores previamente gerados.

O Learn++.NSE utiliza mecanismo passivo de deteccdo de drift,
assumindo que, a cada passo, pode ou ndo ter ocorrido mudanca e, caso tenha
ocorrido, a taxa nao é conhecida e assume-se que ndo é constante.
Dependendo da natureza da mudanca, o algoritmo retém, constréi ou
temporariamente descarta conhecimento, para que os novos dados possam ser
categorizados. Este algoritmo pode ser utilizado em diversos ambientes né&o
estacionarios, incluindo os que apresentam drift rdpido ou lento, gradual ou
abrupto, ciclico ou de taxa variavel. E um dos poucos algoritmos encontrados na
literatura que suporta adi¢cdo de conceitos (novas classes) ou eliminagédo de uma
classe existente.

A base de conhecimento é representada pelo comité de classificadores,
gue é€ inicializado através da criacdo de um unico classificador no primeiro bloco
de dados disponivel. Uma vez que o conhecimento prévio esteja disponivel, o
comité de classificadores atual é avaliado pelos dados correntes: o algoritmo
identifica quais padrbes novos nado foram reconhecidos pela base de
conhecimento existente e esta € atualizada adicionando um novo classificador
treinado nos dados correntes. A seguir, cada classificador do comité (incluindo o
recém-criado) é avaliado com estes dados de treinamento. Identificando padrées
desconhecidos, a penalidade de erro na sua classificacdo € considerada no
célculo do erro, ou seja, mais crédito é dado aos classificadores capazes de
identificar previamente amostras desconhecidas e os classificadores que erram
na classificacdo de amostras conhecidas sao penalizados. O erro do
classificador é ponderado considerando o tempo: a competéncia recente é
levada mais em conta na categorizacao do conhecimento. Os pesos de votacao

sdo determinados: se o conhecimento de um classificador ndo € compativel com
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o ambiente atual, ele recebe pouco ou nenhum peso e é temporariamente
removido da base de conhecimento. Ele ndo é descartado: se passar a ser
relevante novamente receberd pesos de votacdo mais altos. A decisao final é
obtida com a votacdo majoritaria ponderada dos membros atuais do comité de
classificadores.

Vale a pena ressaltar que o algoritmo Learn++.NSE adiciona
continuamente novos classificadores. Para tratar esta proliferagdo, pode-se
estabelecer um nUumero limite, removendo os classificadores excedentes com
base na sua idade ou erro. Esta estratégia, entretanto, ndo é recomendada pelos
autores: segundo 0os mesmos, 0s beneficios de guardar o classificador superam
0s baixos custos computacionais e de armazenamento. A Figura 6 ilustra o

funcionamento do algoritmo Learn++.NSE.

[i@j 12 avaliagio

o Classificador 1 Avaliagio
amostras —

-
Novo .,.-"
classificador
+ Classificador N Avaliagdo
1
L Avaliagio I
Identifica amostras ndo
reconhecidas e cria nove Avaliagio
classificador treinado nelas Global 1
Mais crédito é dado aos classificadores
capazes de identificar previamente amostras
- desconhecidas e os que erraram na
Viotagdo r classificagio de amostras conhecidas sdo
majoritdria Avaliacio penalizados.
Eonends Global 2

Figura 6. Viséo geral do funcionamento do algoritmo Learn++.NSE.
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O pseudocadigo simplificado do Learn++.NSE é apresentado a seguir:

Enquanto dados de entrada estiverem disponiveis
Ler bloco de dados Di
Construir classificador Ci usando Di
Inserir Ci no comité E
Para cada classificador Ck de E
Avaliar Ck usando Di
Fim-para
Para cada classificador Ck de E
Determinar peso de votacdo pk para Di
Fim-para
Decisdo = votacdo majoritaria ponderada usando Pk
Fim-enquanto

Figura 7. Pseudocdédigo simplificado do algoritmo Learn++.NSE.

2.2.4.
DDD: Diversity for Dealing with Drifts

O algoritmo Diversity for Dealing with Drifts (DDD) [Minku & Yao, 2012] é
uma abordagem online baseada em comité de classificadores que recebe
entradas individuais, ou seja, um padrdo por vez. O algoritmo opera em 2
modos: antes da deteccdo de drift e depois da detecc¢do de drift. O método de
detecc¢do usado detecta mudancas o mais cedo possivel e foi projetado para ser
robusto a alarmes falsos.

Antes do drift ser detectado, o0 modelo é composto de dois comités: um
com baixa diversidade (hnl) e outro com alta diversidade (hnh). Ambos os
comités sdo treinados com os padrdes de entrada, mas apenas o comité de
baixa diversidade é usado para predi¢cdes do sistema (pois € mais provavel que
o comité de alta diversidade tenha menos acuracia no novo conceito). O DDD
assume que, se ndo ha convergéncia nas distribuicdes para um conceito estavel,
novas detecc¢des de drift irdo ocorrer, ativando este modo apés uma deteccéo de
drift. O DDD permite entdo o uso do comité de alta diversidade na forma de um
comité antigo de alta diversidade.

O método de deteccdo de drift monitora o comité de baixa diversidade
utilizando qualquer método de deteccéo existente na literatura. Apds a detecgéo
de um drift, sdo criados novos comités de baixa e alta diversidade e os comités
de baixa e alta diversidade anteriores a detec¢éo de drift sdo mantidos e passam
a ser chamados comité antigo de baixa diversidade e comité antigo de alta
diversidade. O comité antigo de alta diversidade comeca a aprender com o de
baixa diversidade de forma a aprimorar sua convergéncia para 0 novo conceito.

Manter os comités antigos permite uma melhor exploracéo de diversidade, o uso
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da informacé&o aprendida a partir do conceito antigo para ajudar no aprendizado
do novo conceito e também ajuda na robustez a falsos alarmes.

Tanto os comités antigos quanto 0os novos realizam o aprendizado e as
predicbes do sistema sdo determinadas através da votacdo majoritaria
ponderada das saidas dos comités: antigo de alta diversidade, novo de baixa
diversidade e antigo de baixa diversidade. O comité novo de alta diversidade néo
€ usado porque € provavel que tenha baixa acuracia no novo conceito. Os pesos

sd0 proporcionais a acurécia prequencial desde a ultima deteccdo de drift até

o

D

passo de tempo anterior. O peso do comité antigo de baixa diversidade
multiplicado por uma constante W que mede o balanceamento entre robustez a
alarmes falsos e acuracia na presenca de drifts, e todos 0s pesos sao
normalizados.

Durante 0 modo apds a deteccdo de drift, o comité novo de baixa
diversidade € monitorado pelo mecanismo de detec¢cdo. Se duas deteccles
consecutivas ocorrem e se entre elas ndo h& retorno ao modo anterior a
deteccédo de drift, o0 comité antigo de baixa diversidade apds a segunda deteccéo
pode ser tanto igual ao comité antigo de alta diversidade aprendendo com baixa
diversidade ap6s a primeira deteccdo de drift ou ao comité novo de baixa
diversidade ap0s a primeira deteccéo de drift, dependendo de qual dos dois tem
maior acuracia. Isto porque assim que ocorre a primeira detec¢do, o0 comité novo
de baixa diversidade pode ndo ter acuracia suficiente para tornar-se o comité
antigo de baixa diversidade. Esta estratégia também ajuda o algoritmo a ser
mais robusto a alarmes falsos.

Todos 0s quatro comités sdo mantidos no sistema até que algumas
condi¢cbes sejam satisfeitas, entdo, o sistema retorna ao modo anterior a
deteccdo de drift. Ao retornar a este modo, tanto o comité antigo de alta
diversidade quanto o comité novo de baixa diversidade podem se tornar o comité
de baixa diversidade usado no modo anterior & deteccdo, dependendo de qual
tiver maior acuracia.

A Figura 8 ilustra o funcionamento do algoritmo DDD.
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Figura 8. Visédo geral do funcionamento do algoritmo DDD.

O pseudocadigo simplificado do DDD é apresentado a seguir:

35

Votacio
majoritaria
ponderada

Parametros:

W: constante multiplicativa para o peso do comité antigo de

baixa diversidade

EnsembleLearning: algoritmo de aprendizagem online do comité

pl e ph: parametros para

aprendizagem do

respectivamente, baixa diversidade e alta diversidade
DeteccaoDrift: método de deteccado de drift
pd: parametros para o método de deteccdo de drift

D: stream de dados

Inicializacéo:

modo = antes de drift

hnl = comité novo de baixa diversidade
hnh = comité novo de alta diversidade

comité,

hol = hoh = null (comités antigos de baixa e alta diversidade)
accol = accoh = accnl = accnh = 0 (acuracias)
stdol = stdoh = stdnl = stdnh = 0 (desvio padréo)
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Enquanto dados de entrada estiverem disponiveis
Ler padrédo de entrada Di

Se modo == antes de drift
decisdo = predicao(hnl, d)
Senao
sumacc = accnl + accol * W + accoh
wnl = accnl/sumacc
wol = accol * W/sumacc
woh = accoh/sumacc

decisdo = votacdo majoritaria ponderada usando (hnl,

hol, hoh, wnl, wol, woh)
Atualizar(accnl, stdnl, hnl, d)
Atualizar(accol, stdol, hol, d)
Atualizar(accoh, stdoh, hoh, d)
Fim-se
drift = DeteccaoDrift(hnl, d, pd)
Se drift

Se modo == antes de drift || (modo == depois de drift

&& accnl > accoh)
hol = hnl
Senao
hol = hoh
Fim-se
hoh
hnl novo comité
hnh novo comité
accol = accoh = accnl = accnh
stdol = stdoh = stdnl = stdnh
modo = depois de drift
Fim-se
Se modo == depois de drift
Se accnl > accoh && accnl > accol
modo = antes de drift
Senao
Se accoh - stdoh > accnl + stdnl && accoh
stdoh > accol + stdol

hnh

I
o

hnl < hoh
accnl « accoh
modo = antes de drift
Fim-se
Fim-se
Fim-se
EnsembleLearning(hnl, d, pl)
EnsembleLearning(hnh, d, ph)
Se modo == depois de drift
EnsembleLearning(hol, d, pl)
EnsembleLearning(hoh, d, pl)

Fim-se
Se modo == antes de drift
Saida = predicao de hnl
Senao
Saida = predicao de hnl, hol, hoh,wnl,wol,woh
Fim-se

Fim-enquanto

Figura 9. Pseudocédigo simplificado do algoritmo DDD.
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Esta secdo apresentou uma revisdo bibliogréfica de topicos relacionados
a concept drift. A proxima secdo apresentara os modelos evolutivos com

inspiracdo quantica de interesse desta tese.

2.2.5.
RCD: Recurring Concept Drifts

O algoritmo Recurring Concept Drifts (RCD) [Gongalves Junior, 2013],
baseado no algoritmo FLORA, é uma abordagem alternativa para lidar com drifts
recorrentes e trabalha com a ideia de contexto. O RCD cria um novo
classificador para cada contexto encontrado e armazena uma amostra dos
dados usados para construi-lo. Quando um novo drift ocorre, o algoritmo
compara 0 novo contexto com os antigos, utilizando um teste estatistico ndo
paramétrico multivariado para verificar se ambos 0s contextos provém da mesma
distribuicdo. Em caso afirmativo, o classificador correspondente € reutilizado.
Caso contrario, um novo classificador é gerado e armazenado.

O teste estatistico utilizado para deteccdo de drift € o kNN (k nearest
neighbors) [Hastie et al., 2005], que classifica objetos com base em exemplos de
treinamento que estdo mais préximos no espaco de caracteristicas. Para
comparar duas amostras de dados, o kNN guarda padrbes de ambas as
amostras, adicionando um atributo para indicar a amostra de origem do padréo.
Em seguida, os k padrdes mais proximos de cada padrao séo calculados. Para
cada padrao, verifica-se guantos destes k padrées vém da mesma amostra. Se
ambas as amostras vém da mesma distribuicdo, os k padrdes mais proximos
podem, em média, ser igualmente divididos entre as duas amostras.

O algoritmo RCD funciona da seguinte forma: um classificador é
construido junto com um detector de drift (por exemplo, o DDM, apresentado na
subsecao anterior). O novo classificador (c,) e um buffer vazio (b,) séo criados e
armazenados nas suas respectivas listas. O detector de drift usa c, para
identificar se um drift estd comecando a ocorrer. Enquanto nenhum drift é
detectado, b, € preenchido com exemplos usados no treinamento de c,.

Quando a taxa de erro de ¢, aumenta, o nivel de warning do detector de
drift é atingido, indicando que um drift pode estar comegando a ocorrer. Um novo
classificador (c,) é entdo criado juntamente com um novo buffer (b,). Padrdes
sdo usados para treinar ¢, e sdo armazenados em b,, mas b, é mantido. Se a
taxa de erro de c, diminuir, o detector ira retornar para o nivel normal e

considerara o drift um alarme falso. Nesta situacéo, c, e b, séo descartados e b,
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€ novamente usado para armazenar padrdes. Entretanto, se a taxa de erro de c,
continuar aumentando, o nivel drift serd atingido, indicando que um drift foi
detectado. O teste estatistico é realizado para comparar b, com todos os buffers
armazenados, tentando identificar se este contexto j4 ocorreu no passado. Se o
teste é positivo, significa que € um contexto antigo recorrente: o classificador e o
buffer armazenados sdo considerados os novos c, e b,, respectivamente, e os
valores antigos de ¢, e b, séo descartados. Se o teste € negativo, significa que €
um novo contexto: ¢, e b, sdo armazenados na lista e considerados 0s novos c,

e b,. A Figura 10 ilustra o funcionamento do algoritmo RCD.

i -
&-%]J] Lista de
l __J Classificadores
Novas
amostras Lista de
de dados

1
1
1
1
1
1
Buffers :
1
1
1
1
1
1
1

e e e et e e e e

1
1
i i [T
1 1 1
I : 1
! |treinar| € \ 1 N —
Tl : 1 g, ¢
1 acl:mnarl b, ' : ——
1 " %
0 S R I By
1

Figura 10. Viséo geral do funcionamento do algoritmo RCD.

O pseudocadigo simplificado do RCD é apresentado a seguir:

Parametros:

ca: classificador atual

ba: buffer atual

cn: novo classificador

bn: novo buffer

S: fluxo de dados

C: lista de classificadores
B: lista de buffers

a: valor de significancia

C += criar(ca)

B += criar(ba)

Para cada s de S
nivel = DDM(ca, s)
switch(nivel)
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caso warning
criar(cn)
criar(bn)
bn +='s
treinar(cn, Ss)
caso drift
se kNN(C, B, bn, a)

ca = cn

ba = bn

cn = bn = null
fim-se
senao

C += ¢n

B += bn

ca = cn

ba = bn

cn = bn = null
fim-senao

caso contario
cn = bn = null
ba += s
fim-switch
treinar(ca, S)
fim-para

Figura 11. Pseudocddigo simplificado do algoritmo RCD.

2.3.
Modelos Evolutivos com Inspiragdo Quéantica

Os algoritmos evolutivos classicos tém sido usados com sucesso para
resolver problemas complexos de otimiza¢do nas mais diversas areas, tais como
projeto automatico de circuitos e equipamentos, planejamento de tarefas,
engenharia de software e mineragéo de dados, entre muitas outras [Escovedo et
al., 2013].

O fato desta classe de algoritmos ndo necessitar de formulacbes
matematicas rigorosas a respeito do problema que se deseja otimizar, além de
oferecer um alto grau de paralelismo no processo de busca, sdo algumas das
vantagens da utilizacdo de algoritmos evolutivos. No entanto, alguns problemas
sdo computacionalmente custosos no que diz respeito a avaliagdo das solucdes
durante o processo de busca, tornando a otimizagdo por algoritmos evolutivos
um processo lento para situagbes onde se deseja uma resposta rapida do
algoritmo (como por exemplo, em problemas de otimizacao online).

A fim de tratar estas questbes, surgiram os algoritmos evolutivos com
inspiragdo quantica, que sdo uma classe de algoritmos de estimagdo de
distribuicio que apresentam um melhor desempenho para otimizacdo

combinatéria e numérica em comparagdo com seus algoritmos genéticos
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canbnicos homologos [Abs da Cruz, 2007; Abs da Cruz et al.,, 2010]. Estes
algoritmos séo inspirados em ideias da fisica quantica, em particular no conceito
de superposicdo de estados, e foram desenvolvidos para problemas de
otimizacdo combinatéria usando representacdo binaria, como o Algoritmo
Evolutivo com Inspiragdo Quéntica (AEIQ-B, ou em inglés, Quantum-Inspired
Evolutionary Algorithm) [Han & Kim, 2000; Han & Kim, 2002; Han & Kim, 2003;
Han & Kim, 2004]. O AEIQ-B utiliza um cromossomo formado por g-bits e cada
g-bit consiste em um par de nimeros (a, ), onde |a?| + |5?| = 1. O valor dado
por |a?| indica a probabilidade de que o g-bit terd o valor 0 quando for observado
e o valor |p?| indica a probabilidade de que o g-bit terd o valor 1 quando for
observado. Assim, no AEIQ-B um individuo quéntico é formado por M g-bits,

conforme (1):

(425}

Bi1

[427)

Biz

aim

Bim

1)

ondei=1,2,3,.. M

Posteriorimente, os algoritmos evolutivos com inspiracdo quéantica foram
estendidos para representacdo real, para tratar problemas de otimizacdo
numérica [Abs da Cruz, 2007]. Nestes problemas, a representacdo direta é mais
adequada, na qual nuameros reais sdo diretamente codificados em um
cromossomo, em vez de converter strings bindrias em numeros. Com a
representacdo numeérica real, reduz-se a demanda por memdria enquanto
aumenta-se a precisdo [Abs da Cruz et al., 2006]. Assim, foi desenvolvido o
Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quéntica usando Representacdo Real
(AEIQ-R) [Abs da Cruz et al.,, 2006]; Abs da Cruz, 2007; Abs da Cruz et al.,
2010], inspirado no conceito de multiplos universos da fisica quantica. Neste
cenario, o algoritmo permite realizar o processo de otimizagdo com um menor
namero de avaliagbes de solugdes, reduzindo substancialmente o custo
computacional. As proximas sec¢fes apresentardo os modelos AEIQ-R e AEIQ-

BR, utilizados neste trabalho por serem mais adequados a neuroevolugao.

2.3.1.
Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica e Representacédo Real
(AIEQ-R)

Originalmente proposto em [Abs da Cruz, 2007], o algoritmo foi utilizado
inicialmente para a solugdo de problemas benchmark de otimizacdo numérica e
para treinamento de redes neurais recorrentes em problemas de aprendizado

supervisionado de séries temporais e em aprendizado por reforco em tarefas de
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controle. Os resultados obtidos demonstraram a eficiéncia desse algoritmo na
solucéo destes tipos de problemas.

Da mesma forma que o algoritmo AEIQ-B proposto em [Han & Kim, 2000;
Han & Kim, 2002; Han & Kim, 2003; Han & Kim, 2004], o AEIQ-R utiliza uma
populacdo de individuos quénticos para representar a superposi¢do de estados,
0S quais sdo observados para gerar os individuos classicos. Entretanto, ao
contrario do AEIQ-B, o AIEQ-R usa a abordagem de fungcbes de onda como
inspiracdo para o algoritmo, a fim de representar a simulacdo de uma
superposi¢cdo de estados continuos. A Figura 12 mostra o pseudocodigo do
algoritmo AEIQ-R:

iniciar

1. 1«1

2. Gerar populagio quantica () com N individuos com & genes

3. enquanto (f <=T)

4 E(f) + gerar individuos classicos observando individuos quanticos
5. se (t=1) entio

6. C() — E(f)

7. senio

8. E(f) « recombinacio entre E(f) e C(F)

9. avaliar E(7)

10. C{f) +— K melhores individuos de [E(f) U C{1)]

11 fim se

12, Nt + 1)+ Afualiza (1) usando os N melhores indrviduos de C(f)
13. te—t+1

14, fim enquanto

fim

Figura 12. Pseudocddigo do algoritmo AEIQ-R [Abs da Cruz, 2007].

O diagrama representado na Figura 13 resume o algoritmo AEIQ-R e

mostra a relac&o entre as partes que formam o modelo completo.
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Figura 13. Diagrama completo do Sistema Evolutivo com Inspiragdo Quéantica [Abs da
Cruz, 2007].

Operadores
Quanticos

Este diagrama mostra que a populagdo quantica Q(t) € composta de N
individuos quénticos q; (i = 1, 2, 3, ..,N) que, por sua vez, sdo compostos de G
genes quanticos. Esta populacdo quéantica € usada para gerar uma populacéo
cladssica que é entdo avaliada e usada para modificar os individuos quéanticos em
um processo iterativo.

Cada gene quantico € composto por uma funcdo densidade de
probabilidade (FDP), a qual representa a superposicao de estados e é utilizada
para observar o gene classico. Os individuos quéanticos podem ser
representados por:

qi = (91 = Pi1(x), giz = iz (%), ..., Gic = Pic(*)] (2)

Ondei=1,23,..,N,j=1, 2,3, ..,G e as fungbes p; representam as
funcdes densidade de probabilidade, usadas pelo AEIQ-R para gerar os valores
para os genes dos individuos classicos. Em outras palavras, a funcdo pj(x)
representa a densidade de probabilidade de se observar um determinado valor
para o gene quéantico quando a superposi¢do do mesmo for colapsada. Uma das

funcbes mais simples que se pode usar como funcdo densidade de
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probabilidade é o pulso quadrado, uma funcdo uniforme de geometria simples,

gue pode ser definida pela equacéo 3:

,seLl-]- <x < Uij

3)

pij(x) = {Uii~Lij
0, caso contrario

onde L; é o limite inferior e U; o limite superior do intervalo no qual o gene
j do i—ésimo individuo quéantico pode colapsar, ou seja, assumir valores quando
observado. A Figura 14 ilustra um exemplo de gene quéntico formado por um
pulso quadrado. Neste exemplo, os limites L; e U; da fungéo pj(x) estdo definidos

como -1 e 1 respectivamente.

=]
-
h

<

h

<
1

<
]
N
|
T

Densidade deProbabilidade
(a1

-2 -1 é)
X

Figura 14. Exemplo de um gene quéntico.

Para o caso em que p;(x) € um pulso quadrado, pode-se representar o
gene quantico armazenando-se os valores dos limites inferior e superior para
cada gene, ou armazenando a posicdo do ponto central do pulso quadrado e a
largura do mesmo. Por exemplo, considerando um individuo quéntico g; formado
por dois pulsos quadrados gi(X) e gix(X), e supondo que estes dois pulsos
quadrados tém uma largura igual a 2 e estdo posicionados de tal modo que o
seu centro estd localizado nas posicbes —-0.5 e 0.5 respectivamente, o

cromossomo quéantico pode ser representado, caso se esteja usando largura e

centro como valores para 0s genes, por g; = [“ig;‘z’s] [”;2;02'5], onde y;; € Ui
indicam o centro e g;; e og;, representam a largura dos dois pulsos quadrados
respectivamente.

A avaliacdo dos individuos classicos é usada para ajustar os individuos
quénticos: u;; e o;; séo alterados de forma a levar o pulso para a regido mais
promissora do espaco de busca, aumentando-se a probabilidade de se observar
um determinado conjunto de valores para o gene classico nas proximidades dos
individuos mais bem-sucedidos da populagdo classica. No caso do pulso
guadrado, pode-se considerar o seguinte processo de atualizacdo dos genes
quéanticos: modificar a largura dos pulsos de modo que o0 espaco de busca seja

reduzido e modificar a posicdo dos pulsos de modo que o ponto central dos
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mesmos coincida com o valor dos genes de um conjunto de individuos da
populacao classica.

Nesta tese, o AEIQ-R foi utilizado para evoluir os pesos de votacdo para
cada rede neural membro do comité e, assim, possibilitar a decisdo final do
comité. Desta forma, o cromossomo utilizado tera tamanho n, onde n representa
0 numero de redes do comité. Cada gene, por sua vez, representara o peso de
votacdo associado a cada rede neural.

Maiores detalhes sobre o AEIQ-R podem ser encontrados em [Abs da
Cruz, 2007].

2.3.2.
Algoritmo Evolutivo com Inspiracao Quantica e Representagéo Mista
(AEIQ-BR)

A motivagéo principal para a criacdo de um algoritmo com representacao
mista é que muitos problemas reais ndo podem ser resolvidos unicamente por
decisdes numéricas ou por decisdes combinatdrias. Mais especificamente na
area de redes neurais, 0 processo de modelagem envolve decisGes
combinatorias (selecdo das variaveis mais relevantes para a camada de entrada,
quantos neurdnios devem ser utilizados na camada intermediaria, etc.) e,
simultaneamente, decisbes numéricas (valores 6timos dos pesos sinapticos).

Com esta motivacéo, [Pinho, 2010] prop6s a criacdo de um algoritmo com
inspiragdo quéantica e representacdo binério-real, denominado AEIQ-BR, para
otimizacdo simultinea de problemas combinatérios e numéricos, ou seja, de
natureza mista. O algoritmo AEIQ-BR foi o primeiro algoritmo evolutivo com
inspiragdo quéantica e representacdo mista proposto na literatura e herdara as
principais caracteristicas de seus precursores, tais como capacidade de
otimizacdo global de um problema e representagdo probabilistica do espaco de
busca, resultando em alta diversidade populacional em cada individuo quéntico e
necessidade de poucos individuos populacionais para explorar o espaco de
solugdes.

[Botelho, 2014] propds uma extensdo do algoritmo AEIQ-BR quando
aplicado a evolucao de redes neurais, introduzindo a técnica de regularizacdo de
complexidade de decaimento de pesos. A motivacdo para a utilizacdo do
decaimento de pesos é a busca pela minimizacdo do tamanho da rede neural,
mantendo-se o0 seu desempenho. A minimiza¢do do tamanho da rede implica na
reducdo do numero de seus parametros livres. Uma rede com muitos parametros

tende a aprender também o ruido dos dados de treinamento, 0 que pode
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ocasionar uma resposta incorreta aos padrées nunca vistos. Em uma rede muito
complexa, a remocdo de alguns pesos pode n&do aumentar o0 erro
significativamente, indicando que estes pesos tém pouca ou nenhuma influéncia
sobre a rede.

Assim como no AIEQ-R, o algoritmo AEIQ-BR também necessita de uma
populacdo de individuos que representem a superposi¢do dos possiveis estados
que o individuo classico pode assumir ao ser observado. A populacdo quéantica
Q(t), em um instante t qualquer do processo evolutivo, é formada por um
conjunto de N individuos quanticos q; (i= 1, 2, 3, ..,N). Cada individuo quantico g
desta populacéo é formado por L genes g; (j = 1, 2, 3, ...,L). A principal diferenca
entre 0 AEIQ-R e 0 AEIQ-BR quanto a representacdo dos genes é que enquanto
no AEIQ-R o individuo quéantico utilizava genes exclusivamente na
representacdo real, no AEIQ-BR uma parte do individuo sera representada
através de genes quanticos binarios (g-bit, similar ao AEIQ-B) e outra parte
através de genes quanticos reais (g-real, similar ao AEIQ-R). Assim, a
representacdo de um individuo quantico i qualquer num instante de tempo t sera
dada por:

qi = [(q)p (q)r] (4)

onde o indice b representa a parte binaria (g-bit) e o indice r representa a
parte real (g-real). A parte binaria de um individuo quantico com M genes
binarios pode ser escrita como:

aim

Bim

(425} [427)
Bia Biz )b ()

A parte real de um individuo quéntico é similar ao AEIQ-R (2) e o pulso

yGiz = v i =

(q)p = (gm =

guadrado também é utilizado para representar a FDP. Assim um individuo
guantico pode ser descrito por:

4 = 1@y (@] = ( ) ( ) ®

Nesta tese, o AEIQ-BR serd utilizado para realizar a modelagem

(425}

Bi1

[427)

Biz

aim

Bim

Hi1
Oi1

Uiz
Ti2

HiG
JiG

completa de uma rede neural artificial MLP, usando o algoritmo quéantico para
decidir quais variaveis utilizar na camada de entrada, quantos neurénios utilizar
na camada intermedidria, os pesos da camada de entrada e da camada de
intermediaria, e, por fim, qual funcdo de ativacdo utilizar em cada neurénio da
camada intermediéria e da camada de saida. A Figura 15 ilustra a informacao
que é codificada em cada um dos genes quanticos, binarios ou reais de um
cromossomo do AEIQ-BR. Este também sera o cromossomo utilizado nos

modelos neuroevolutivaos que serdo apresentados no capitulo 4.
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Parte Bindria
Selecio Neurtnios | Seleciio Neurdnios | Fungbes Ativagio | Funcies Ativacio
Camada Entrada CamadaEscondida | Camada Escondida Camada Saida
Parte Real
Pesos da camada de entrada Pesos da camada intermedidria
com Intermediana, incluindo o viés com saida, mcluindo o viés

Figura 15. Informagéo codificada em um cromossomo quantico ou classico [Pinho, 2010].

A decodificacdo de um cromossomo classico é realizada da seguinte
forma: para a camada de entrada, cédigos na parte binaria do cromossomo
determinam quais varidveis de entrada serdo selecionadas, ou seja, estardo
ativas na rede neural, sendo que o cddigo 1 significa presenca e o cédigo O
significa auséncia. Na camada intermediaria (considerando apenas 1 camada
escondida), codigos na parte binaria do cromossomo determinam quais
neurbnios estardo ativos do total definido pelo usuério, sendo que o cddigo 1
significa presenca e o codigo 0 significa auséncia. Cada neurdnio ativo realizara
a soma ponderada dos valores propagados da camada anterior, com 0S pesos
determinados pela parte real do cromossomo. Cada um destes neurdnios ativara
esta soma ponderada com a funcdo de ativacéo definida pela parte binaria do
cromossomo, onde 1 significa tangente hiperbdlica e 0 sigmdide logistica. Ja na
camada de saida, todos os neurdnios realizardo a soma ponderada dos valores
propagados da camada anterior com os pesos também determinados pela parte
real do cromossomo, e genes na parte binaria do cromossomo indicardo a
funcdo de ativacdo a ser utilizada onde, da mesma forma, o cddigo 1 significa
tangente hiperbdlica e 0 sigmadide logistica [Pinho, 2010].

A predicdo acontecera através da atribuicdo da classe ao padrdo de
entrada representado pelo neurénio da camada de saida cuja ativacdo € maxima
entre todos os neurbnios desta camada. No AEIQ-BR, a evolucdo de pesos e
funcdes de ativacdo nos cromossomos quanticos e classicos esta condicionada
ao fato do neurdnio estar ativo ou ndo na parte binaria correspondente. Ou seja,
0S genes representantes dos pesos e fungBes de ativacdo permanecerao
inalteraveis por cruzamentos quanticos e classicos caso este neurbnio esteja
inativo. O usuario podera definir o nimero minimo de geracdes que um neurbnio

permanecera ativo e, portanto, sofrendo atualizacées de seus pesos e fungéo de
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ativacdo antes que se permita a sua desativacdo por um cruzamento classico
[Botelho, 2014].

O processo completo de treinamento da rede neural utilizando o algoritmo
AEIQ-BR pode ser ilustrado pela Figura 16. A rede neural criada pelo AEIQ-BR é
similar a ilustrada pela Figura 17: o nimero de neurdnios na camada de entrada
e da camada escondida sdo evoluidos pelo AEIQ-BR, sendo o tamanho maximo
de neurbnios da camada de entrada igual ao nimero de atributos de entrada do
problema (k) e o tamanho mé&ximo de neurdnios na camada escondida (nh)
configurado pelo usuario. Desta forma, o nimero de genes é dado por:

num_genes = (k + 2nh + nc), + ((k +1) x nh) + ((nh +1) x nc)r @)

Neste caso, a funcdo de aptiddo usada é a acuracia de classificacao

dada por:

n
1 R
Acuracia =1 — 52|Ci - (;

=1

(8)

onde C; é a classe do i-ésimo padrdo, ao passo C; é a classe predita pelo
individuo (MLP). Sempre que C; = C; entdo o resultado € zero, caso contrario é
igual a um. Cada individuo é submetido a esta funcdo de avaliacéo, de tal forma
gue os melhores individuos sdo aqueles que possuem maior acurcia. Maiores

detalhes sobre o AEIQ-BR podem ser encontrados em [Pinho, 2010].

Valor
Esperado

Algoritmo
Evolutivo
com Inspiracdo
Quantica

Pesos, variaveis de
entrada, fun¢des de
ativagdo, etc

MULTI-LAYER
PERCEPTRON

Figura 16. Processo de treinamento da rede neural com o AEIQ-BR.
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neurdnios ha camada
escondida

k = nimero
maximo de
entradas

Figura 17. Rede Neural Criada pelo AEIQ-BR.

nc = namero de
classes (saida da
classificacdo)
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Esta secdo apresentou uma revisdo bibliogréafica dos modelos evolutivos

com inspiracdo quantica de interesse desta tese. O proximo capitulo apresentara

detalhes do modelo de deteccéo de drift proposto.
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Mecanismo de Deteccédo DETECTA

Este capitulo apresenta a proposta de um novo mecanismo de deteccao
de drift, denominado DetectA (do inglés Detect Abrupt). Resumidamente, este
método é composto de 3 etapas: (i) os padrdes do conjunto de teste s&o
rotulados através de um método ndo-supervisionado; (ii) algumas estatisticas
sdo computadas a partir dos conjuntos de treino e de teste, condicionadas aos
rétulos de classes determinados na etapa anterior; e (iii) as estatisticas de treino
e de teste sdo comparadas usando um teste de hipotese multivariado. A partir do
resultado do teste de hipdtese é tomada uma decisdo com respeito a ocorréncia
ou nado de drift. Caso ocorra um drift, medidas sédo tomadas para contornar a

mudanca de comportamento e continuar o processo de aprendizagem.

3.1
Mecanismo de Deteccéao

Conforme apresentado no Capitulo 2, a literatura define que em um
ambiente ndo estacionario a Funcdo Densidade de Probabilidade (FDP)
Conjunta Condicional se altera quando se comparam dois ou mais instantes de
tempo. Formalmente, seja X = [X;,X,,...,X;] um vetor composto por variaveis

aleatorias (ou vetor aleatério) que possui uma FDP conjunta fX(f,)"”X](xl, WENE

fx(t)(x) no instante t de tempo (t=1,...,T). Considere por fX(t)(xIC =k) a FDP
condicional conjunta do vetor aleatério X dados eventos pertencentes a classe k
(k=1,...,K).

Um ambiente é tido como estacionério quando a condigé&o:

WxIC=1 = KM IC = k) ©)
esta assegurada para todo y. Quando a fx(t)(x |C = k) varia com o tempo, ou
seja, a condicao (9) ndo é valida, tem-se a ocorréncia de um drift.

Como exemplo, pode-se considerar uma pesquisa social realizada
anualmente no Brasil a partir de 1970 com objetivo de mensurar o Peso e a

Altura de individuos do sexo Masculino e Feminino. Neste caso, tém-se duas
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varidveis aleatérias X, = Peso e X, = Altura, que séo fun¢gbes que associam a
cada individuo pesquisado um numero real referente a sua respectiva medicao.

Adicionalmente, tém-se duas classes: C; = Feminino e C, = Masculino. As

)((i?(zo)(xl,x2|61) e X(llj(zo)(xl,xzwz) representam as FDP conjuntas

condicionais do peso e altura dos individuos dado o sexo Masculino e Feminino,
respectivamente.

Neste caso, um drift ocorre quando em alguma pesquisa anual:

1970 1970
fx(l,x2 +Y1)(x1'x2 | C1) # fX(1.X2 +)/z)(x1’x2 | C1) (10)
ou

1970 1970
fx(l,x2 +Y1)(x1'x2 | C1) # fX(1.X2 +)/z)(x1’x2 | C1) (11)

Ou seja, alguma das desigualdades ocorre. Desta maneira, € possivel identificar
tanto o momento do drift quanto em qual dos sexos houve uma variagdo na
distribuicdo de Pesos e Alturas.

De um ponto de vista teorico, as definicbes estabelecidas sdo razoaveis

(cabe ressaltar que sdo bastante similares as usadas em séries temporais).
Contudo, raramente se observa a fX(t)(x|C= k), sendo possivel estima-la a

partir de um conjunto de observacgdes x4, ..., X, rotuladas, de maneira que a FDP

condicional conjunta estimada fx(t)(x |C = k) se aproxime da real, conforme o
namero de observacdes cresce. Ha alguns procedimentos apresentados na
literatura, tais como a estimagdo de uma fx(t)(x |C = k) a partir da composi¢do
de funcdes do tipo Kernel [Chen, 2000; Botev et al., 2010], ou ao combinar as
distribuicdes marginais empiricas (ou tedricas) a partir do uso de operadores
Cépulas [Cherubini et al., 2004; Trivedi & Zimmer, 2007].

Contudo, ambas as abordagens demandam um numero excessivo de
amostras, principalmente quando o nimero de atributos (variaveis aleatorias) é

elevado. Para contornar esta limitagdo, pode-se: (i) usar uma das abordagens de

estimacdo acima apresentadas para fx(t)(x |C = k) e permanecer nessa linha,
buscando testes de hipOteses ou limiares para qualificar uma diferenca
significativa; ou (ii) aumentar as hipoteses sobre a FDP conjunta condicional e,
assim, inferir a presenca de drifts a partir dos parametros que a comp&em.

Esta pesquisa segue a linha exibida em (ii). Assim, presume-se que 0
vetor aleatdrio X condicionado a classe k segue uma Distribuicdo Normal
Multivariada. Para se verificar a validade dessa hipétese, podem ser usados os
testes de Mardia [Mardia, 1970] ou BHEP [Baringhaus & Henze, 1988]. Apesar

de existirem casos em que tal pressuposto € violado, advoga-se por ele, pois
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este viabiliza um conjunto de definicbes menos estritas e, portanto, facilmente
verificaveis na prética. Além disso, este possibilita o delineamento de
procedimentos preditivos de drift, que colaboram para o ajuste e maior chance
de acerto do classificador. A proxima subsec¢do discute com maiores detalhes

esses temas.

3.1.1.
Definicdo de um Drift sob Novos Pressupostos

Nesta subsecdo sdo apresentadas definicbes sobre diferentes tipos de
drifts. Neste sentido, sera utilizado o pressuposto enunciado anteriormente de
gue o vetor aleatdrio X condicionado a classe k segue uma Distribuicdo Normal
Multivariada [Johnson & Wichern, 2014], que em termos matematicos se

manifesta:

1 —(x—ﬂc )TzEl(x—ﬂc )(l)
X | Ce ~ N;y(Hcyo Zc, ), onde fx(x|Cy) = G ¢ k) “Ck 1)z (12)

onde:

T
. ﬂck=[Mxl|ck'ﬂxz|ck'---'ﬂx,|ck] € o vetor com J coordenadas

composto pelas médias condicionais da classe k de cada j-ésima

variavel aleatéria que compde o vetor aleatorio X.

I[ O%iice  TXiXalCr 0X1x1|ck1|
ag i , . A .
o = |9 X2X1|Cx | é a matriz de variancias
2
ag
[UX,Xﬂck Xj1Ch J

("?ijlck) e covariancias (aXlqu|Ck) condicionais a classe k do vetor

aleatorio X. Por definicdo, esta matriz € simétrica e positiva.

por fim, |2¢, | é o determinante da matriz de varincias-covariancias. Portanto, a

Distribuicdo Normal Multivariada depende de dois conjuntos de parametros: o
vetor de médias e a matriz de varidncias-covariancias. A partir do conhecimento
de ambos os parametros (ou de suas estimacfes) € possivel realizar inferéncias
sobre toda a populagdo (obviamente quando esta segue o modelo Normal
Multivariado). A Figura 18 apresenta as curvas de nivel para a FDP da
Distribuicdo Normal Multivariada, para o caso em que J=2 (duas variaveis ou

atributos).
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Figura 18. Exemplo de FDP para a Distribuicdo Normal Multivariada: caso Bivariado.

Para a FDP exibir o formato e posicionamento dispostos na Figura 18, foi
necessario escolher os parametros para o vetor de médias e matriz de

variancias-covariancias conforme abaixo:

25 11]
11 30

Pode-se também notar que se plotou a densidade de probabilidade para

Hutas = [70 17017 e E¢, = |

uma escolha de valores para x; e x,. Por exemplo, se fosse escolhido x; = 65 e
x, = 165, teriamos uma densidade de aproximadamente 0,003. Quanto mais a
escolha de x; e x, é proxima ao vetor de médias, maior a densidade calculada.
Contudo, apesar dos valores da densidade ser informacéo relevante, um maior
foco € dado aos parametros da distribuicdo. Por exemplo, a distribuicdo é um
pouco mais dilatada no sentido da variavel X;, devido a relacéo entre variancia e
média ser maior nesse sentido do que na variavel X,. Ainda, ressalta-se que ha
uma correlacdo positiva (termo de covariancia = 25) entre as duas variaveis, o
que implica que o aumento de um atributo est4d associado ao crescimento
conjunto do outro. Portanto, a énfase da andlise € voltada ao vetor de médias e
matriz de varidncias-covariancias, que definem o formato e locacdo da
distribuicéo.

Com base nestes dois parametros — vetor de médias e matriz de
variancias-covariancias — € explorada uma versdo menos estrita da definicdo de
estacionariedade exposta na expressdo (9). Considere X® um vetor aleatério
(n&o necessariamente com Distribuicdo Normal Multivariada), com vetor de

valores esperados e matriz de variancias-covariancias existentes e finitos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213323/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

53

Assim, um ambiente é tido como fracamente estacionario ou estacionario de 22

ordem se:
E[X® |c{P] = E[X®D) | ¢ (13)
V[X® [cP] = v[xEn | ¢ (14)

Ou seja, se o vetor de valores esperados e matriz de variancias-
covariancias da FDP conjunta condicional ndo variar, entdo o ambiente é tido
como fracamente estacionario. Observa-se que esta definicdo é menos estrita,
pois duas FDP conjuntas condicionais podem se igualar em termos de valores
esperados e matriz de variancias-covariancias, mas ndo necessariamente serem
as mesmas fungdes. Caso esta condicdo X©®| C,E”~N,(uck(t),2ck(t)) seja
assumida (ou atestada por meio de dados), é facil demonstrar que a definicao de
estacionariedade estrita e a fraca sdo equivalentes. A Unica dificuldade nesta
definicdo é incorporar os diferentes tipos de drift, em destaque o do tipo abrupto
e gradual. Portanto, a seguir, é explorada uma versdo semelhante dessa
definicdo para drifts abruptos, que sdo o foco desta pesquisa. Para tal, sera
utilizado novamente o exemplo da investigacéo de peso e altura de individuos. A
Figura 19 apresenta um exemplo com dois atributos: Altura (cm) e Peso (kg),
cujo modelo escolhido foi de duas Distribuicbes Normais Bivariadas para
descrever a configuracdo da populagédo do sexo Masculino (curvas de nivel em

azul) e do sexo Feminino (curvas de nivel em vermelho).

185

&> Mas
Fem |

180F

175F

170F

165F

Altura (cm)

160

50 60 70 80 90 100

Peso (kg)

Figura 19. Exemplo de Distribuicdes Normais Bivariadas, representando o Grupo do

Sexo Masculino e Feminino.

E possivel observar que a média do Peso e da Altura dos individuos do
sexo Masculino sdo maiores do que a do Feminino. Observa-se ainda que ha
uma variabilidade um pouco maior no grupo Masculino, bastando observar o

maior dilatamento das curvas de nivel da FDP conjunta condicional. Tais
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caracteristicas podem ser observadas a partir dos parametros das distribuicbes
Normais Bivariadas, cujos valores séo:
Upas = [70kg 170cm]T € ppem = [60kg 160cm]T

5 25kg? 1lkgcm | 17kg?* 5Skgcm
Mas = 11cm kg 30cm? Fem = I5emkg  25¢m?

3.1.1.1.

Drift Abrupto no Vetor de Médias

Definicdo 1. Considera-se que ocorreu um drift abrupto na média
condicional quando a seguinte igualdade n&o é satisfeita:
ke, () = pe, (t+1) (15)

logo, o vetor de médias condicionais a classe k difere do momento t para t+1.

Observacao: a igualdade (15) mantém o mesmo principio de um teste de
hipétese: primeiramente, € necessario encontrar um estimador para pg, (t),
uc,(t+1) e para os outros parametros envolvidos . Segundo, dados estes
valores, submeta-os a um teste de hipétese que, fixado um nivel de significancia
(a), compute a probabilidade de n&o rejeitar a igualdade entre uc, (t) e pc, (t +
1). Se esta probabilidade € menor ou igual ao nivel de significAncia, entao
ocorreu um concept drift abrupto no vetor de médias condicionais. A figura 20
ilustra um drift abrupto ocorrendo no vetor de médias condicionais a classe C;.
Nota-se que agora € mais dificil tracar uma regido de discriminagdo entre as
duas classes. O teste de hipotese usado para esta comparacdo é chamado T?

Hotteling [Johnson & Wichern, 2014], apresentado na se¢éo 3.1.2.1.

Pré-Drift Pés-Drrift

185 = 185 -
@D Mas =D Mas
120F - Fem |{ 180 Fem |
175¢ 175p
170 170F
5 165} 5 165}
= 160r = 160r
- <
1551 1551
150¢ 150¢
145} 145}

" . 140 : .
40 60 30 100 40 o0 80 100
Peso (kg) Peso (kg)
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Figura 20. Exemplo de drift abrupto na média condicional dos atributos ao sexo

Feminino.

Portanto, houve um aumento médio de 5kg e 5cm no grupo Feminino.
Observa-se que a fronteira entre as classes se altera substancialmente,
tornando-se mais dificil distinguir, dado um novo individuo, se ele pertence ao

Sexo Masculino ou Feminino.

3.1.1.2.

Drift Abrupto na Matriz de Covariancias

Definicdo 2. Considera-se que ocorreu um drift abrupto na matriz de
covariancia condicional quando a seguinte igualdade néo é satisfeita:
e () =2 (6 +1) a7)

logo, a matriz de covariancia condicional a classe k difere do momento t para
t+1.

Observacao: de forma similar, esta igualdade serd verificada usando um
teste de hipotese. A figura 21 ilustra dois exemplos de drift abrupto ocorrido na
matriz de covariancia. Nota-se que a variancia condicional de X; a classe C;
aumentou, dilatando as curvas de nivel nesta dire¢cdo, enquanto a covariancia
condicional de X; e X, a classe C, perde intensidade, rotacionando as curvas de
nivel. A secdo 3.1.2.2 apresenta o teste de hipbtese para realizar esta

comparacgéo, denominado teste de Box-M [Johnson & Wichern, 2014].

Pré-Drift Pos-Drift
185 v T 185 T

1801 180F

175} 175}

170} 170

5 165} § 165}
g g
Z 160} = 160¢
< <
155} 155}
150f 150t
145} - 145}
140 : : 140 : ;
40 60 80 100 40 60 80 100

Peso (kg) Peso (kg)
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Figura 21. Exemplo de drift abrupto na matriz de covariancia condicional dos atributos ao

sexo Masculino e Feminino.

Portanto, observa-se uma dispersdo maior no sentido da altura para o
grupo dos elementos do sexo Feminino, e uma maior “independéncia” entre 0s
atributos peso e altura para o sexo Masculino. Nota-se também que a fronteira
entre as classes se altera substancialmente, tornando-se mais dificil distinguir,

dado um novo individuo, se ele pertence ao Sexo Masculino ou Feminino.

3.1.2.
Deteccao de Drifts

Dado o conjunto de definicbes previamente elaboradas, um drift abrupto

nao ocorreu caso as igualdades:

pe, () = pe, (t+1) (19)

e, () =Z¢ (t+1) (20)
sejam honradas. Quando o vetor aleatério X(® = [Xl(t), ...,X](t)] segue uma
distribuicdo  condicional a classe k  Normal Multivariada  (i.e.,
xO1cO ~ N, (uck(t),zck(t))), é facil ver que o par de definicbes acima
(estacionariedade de 22 ordem) e a estacionariedade estrita (relacionada a
distribuicdo conjunta) sédo equivalentes.

Contudo, raramente se conhece 0s parametros populacionais ,uck(t) e
ch(t). O que se observa € uma amostra aleatoéria X(t), ...,X,(f) de tamanho n da
populagdo em estudo. A partir desta amostra, estima-se os parametros uc, (t) e
ch(t), usando os estimadores de maxima verossimilhanga [Johnson e Wichern,

2014]:

Xc, () = [Xyc, (), ., X) 10, (D] (22)
512|Ck(t) 8116, (0)

Sc, (t) = : : (22)
Syl () o S]2|ck(t)

onde )_(Ck(t) € um vetor, cujos elementos sdo as médias aritméticas )_(]-|Ck(t) de
cada j-ésimo atributo, enquanto S¢, (t) € uma matriz, com entradas na diagonal
principal idénticas as variancias amostrais de cada j-ésimo atributo (s]-zlck(t)), e
os elementos fora da diagonal sédo as covariancias amostrais entre o atributo j

com o | (sj ¢, (t)). Todos estes no instante t e condicionados a classe k.
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Como th), ...,X,(f) forma uma amostra aleatoria de uma populagcdo com

Distribuicdo Normal Multivariada, tem-se trés resultados a partir desses

estimadores:
. X0~ N (e, ®,(2)2,®):

e (2(n—1Sc, (O ~W(E,O,n—-1);
e (3)X(, (t) e S, (t) sao independentes.

entao, )_(Ck(t) segue uma Distribuicdo Normal Multivariada, com média idéntica a
populacional ¢, (t) e uma matriz de covariancia idéntica a populacional Z, (t),

mas cujo tamanho se reduz conforme se aumenta 0 numero de amostras. A
quantidade (n—1)S¢, (t) segue uma Distribuicdo Wishart com parametro de
escala X, (t) e (n—1) graus de liberdade. Ainda, )_(Ck(t) e Sc (t) sdo
independentes. A prova desses resultados é apresentada em [Johnson &
Wichern, 2014].

Tendo em vista este conjunto de definicbes, estimadores e resultados, as
proximas subsecdes apresentam as formas de caracterizacdo de drift abrupto

podem ocorrer na média ou na covariancia.
3.1.2.1.

Drift Abrupto no Vetor de Médias

Suponha as duas hipéteses:
Hy: pe, (t) = pe, (t +1)
Hy:pe, () # pe, (t+ 1)
Se H, é rejeitada, entdo considera-se que ocorreu um drift abrupto no
vetor de métias condicionais. Dadas duas amostras aleatorias X&”,...,X,(fl) e
X, ...,X,(l’;“) de tamanho n, e n, respectivamente, com
XOICP ~ Ny (e, (0,2, (D) @ XEDICI™ ~ N (e, (8 +1), ¢, (E+ 1)), 0 teste
estatistico T2 Hotteling é dado por:

12 = (Re,(© = Xt + D) (224 5N (3 () - X 0+ 1) (23

1 2
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gque compara os vetores de médias amostrais )_(Ck(t) e )_(Ck(t +1)
(estimadores para pc, (t) e uc, (t + 1)) em dois diferentes instantes (blocos), de
forma que se T2 é muito grande, H, é rejeitada. S¢, (t) e S¢, (t + 1) representam

as matrizes de covariancia amostrais. Dados 0s pressupostos por tras das

(ni+ny)—j-1 T2

amostras aleatérias e sobre H,, o teste estatistico
(ny—-ny-2)J

segue uma

distribuicdo F com J e (n, + n,) —J — 1 graus de Liberdade [Johnson & Wichern,
2014]. Com este conhecimento, € possivel estabelecer uma zona de rejeicéo
para H, a fim de identificar drifts abruptos no vetor de médias. A seguir, séo
descritos 0s passos para a execucéo do teste T2 Hotteling:

(1) Calcular X, (t) e X¢, (t + 1), assim como S¢, (t) e S¢, (t + 1).

(2) Computar a estatistica de teste T? (expressao 23).

(n1+ny)—j-1 T2 >

(3) Ocorreu drift abrupto (H, foi rejeitada) caso i—my—2))

Fj ny4ny)—-j-1(a), onde F;, n,y—j-1(a) € o percentil 100*(1-a) da distribuigdo

F} (n,+n,)-j—1 @acumulada.

3.1.2.2.

Drift Abrupto na Matriz de Covariancias

Suponha duas hipoteses:
Hy:Z¢, (t) = Z¢, (t+ 1)
Hi:Z¢ () # Z¢, (t+ 1)
Se H, é rejeitada, entdo considera-se que ocorreu um drift abrupto na

matriz de covariancias condicionais. Dadas duas amostras aleatérias th), ...,X,(fl)

X§t+ 1) X(t+1)

) ey Ny y

e com xO1cO ~ N, (Mck ), 2, (t)) e

X(t+1)|C,Et+1)~N](uCk(t+1),ch(t+1)), considere o teste de razdo de

verossimilhanca como:

ni—1 ny—1

A= (det(Sck(t)))T . (det(Sck(t+1)))T (24)

det(spool) det(spool)

_ (n1=1)Scx () +(ny=1)S ¢ (t+1)

Onde Spool = Dt (D) € a matriz de covariancia

combinada. O teste Box-M [Johnson & Wichern, 2014] usa a estatistica:
M=-2InA (25)
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Se a hip6tese nula é verdadeira, as matrizes de covariancias ndo ser
diferem substancialmente e, consequentemente, estas ndo devem diferir
significativamente da matriz de covariancia combinada, tornando A proximo a 1 e
M = 0. Finalmente, define-se a quantidade u por:

1 1 1 ] [2]2 +3/-1

u (26)

= + —_
-1 (m-1) M -1D+Mm—-1) 6(J+1)
Entdo, C = (1 —u)M segue aproximadamente uma distribuicdo y? com
%]([ + 1) graus de liberdade. Com este conhecimento, € possivel estabelecer

uma zona de rejeicdo para H, a fim de identificar drift abrupto na matriz de
covariancias. Como mostrado em [Johnson & Wichern, 2014], a aproximacao y?
funciona bem quando n;,n, >20 e o ndmero de atributos € menor que 5.
Algumas bases de dados tém mais de 5 atributos, e nestes casos a aproximagao
pela distribuigéo F foi utilizada [Mardia, 1971]. Os passos para execugao do teste

Box-M sao:

(1) Calcular S¢, (t), S¢, (t + 1) € Spoo1-

(2) Computar a M (expresséo 7) e u (expresséo 25)

H 2
(3) Ocorreu drift se € > X500

2

2 7 .
(), onde XL (a) é o percentil 100*(1-a)

2

. . A~ 2
da distribuicdo X504y

2
A préxima subsecao utiliza os testes estatisticos apresentados, de forma

a detectar drifts quando se possui conhecimento das classes no instante t + 1

(detecgéo reativa) e quando ndo se possui tal conhecimento (deteccdo proativa).

3.1.3.
Formas de Deteccéao de Drifts

Conforme j& mencionado, todos os métodos de detecgdo citados na
revisdo bibliografica do capitulo 2, assim como a maioria dos métodos
encontrados na literatura, funcionam de maneira reativa, ou seja, apls a
ocorréncia do drift e erro do modelo, uma vez que eles dependem dos rétulos de
classes dos padrbes de entrada. Logo, a efetividade de tais metodologias
consiste na velocidade da identificacdo da ocorréncia passada do drift, isto é, na
reducéo do intervalo de tempo entre um drift e sua detec¢do. Tal caracteristica
se manifesta comumente em trabalhos de reconhecimento de padrbes em fluxos

de dados, no qual a acuracia de um modelo apds um drift cai abruptamente, ou
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se degenera aos poucos. Este trabalho busca ir além da deteccdo reativa de
drift, tentando também detectar de forma proativa e se planejar e reagir
adequadamente a esse cenario de mudanca. A seguir, serdo apresentados
algoritmos para ambas as abordagens propostas neste trabalho: deteccéo
reativa e detecgéo proativa de drift abrupto.

Para compreensdo dos algoritmos de deteccdo, considere um conjunto
de n padrbes no instante t - x4 (t), ..., x,(t) -, onde x;(t) = [x;1(t), ..., x;;(t)] € 0 i-
ésimo padrdo composto por observagbes de J atributos (i=1,...,n e j=1,...,J).
Deste conjunto de n padrbes n, padrbes pertencem a classe 1, n, padrdes

pertencem a classe 2, até ny pertencem a classe K (k=1,...,K). Pode-se assumir

gue os n padrdes formam uma amostra aleatéria th), ...,X,(f) de uma populacgdo
com Distribuicdo Normal Multivariada. Apesar de ser possivel efetuar os testes
de hipotese elencados nas subsecdes anteriores sem a necessidade de tal
pressuposto, a sua importancia se d4 na definicdo correta da distribuicdo de
probabilidade associada & estatistica de teste considerada (a estatistica T? ou M,
por exemplo). Quando tal pressuposto ndo € verificado, pode-se estar
aumentando/reduzindo a probabilidade de se rejeitar uma hipétese quando esta
era verdadeira ou vice-versa. Somente com os testes em bases de dados reais
sera possivel aferir a eficiéncia do método em cenarios cuja distribuicdo do vetor

aleatério nao é idealizada.

3.1.3.1.

Deteccao Reativa

A deteccdo reativa implica na existéncia das classes dos padrdes no
instante t + 1. Seja x1(t + 1), ...,x,(t + 1) o conjunto de n padrdes no instante
t+ 1. Considere por a o nivel de significancia definido anteriormente pelo
usuario.

Para a deteccéo reativa de um drift abrupto, deve-se realizar:

No vetor de médias condicionais:

(1) Calcule X, (t) e X, (t + 1), assim como S¢, (t) e S¢, (t + 1).

(2) Compute a estatistica de teste T2 (expressio 23).

(ny+nz)—j-1 T2

(3) Defina que ocorreu um drift caso
(n1—ny—-2)J]

> Fjny+np)-s-1(a@)

Na matriz de covariancia condicional:
(1) Calcule S¢, (t), S¢, (t + 1) € Spoor-
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(2) Compute a estatistica de teste M (expressédo 25) e a quantidade u,
agrupando ambas no calculo de € = (1 —u)M.

. . 2
(3) Defina que ocorreu um drift caso C > X§1(1+1)

(a)

Apbs a deteccdo do drift, alguma medida precisa ser tomada, como por
exemplo, o novo treinamento do classificador. Contudo, tal adequacédo pode
demorar e os erros do classificador ocorridos podem reduzir a confiabilidade do
procedimento de reconhecimento de padroes em fluxos de dados. A proxima
subsecdo apresenta a abordagem proativa, cujo objetivo é tentar predizer
aproximadamente a classe estimada dos padrdes no instante (t + 1), a partir de
um algoritmo n&o supervisionado, e entdo seguir o procedimento de teste de
hipotese a partir deste rotulo de classes inferido.

3.1.3.2.

Deteccao Proativa

A deteccdo proativa, isto é, antes que os efeitos do drift sejam percebidos
pelo modelo, implica na auséncia das classes dos padrfes no instante t + 1.
Entdo, seja x4(t +1),..,x,(t + 1) o conjunto de n padrdes no instante t + 1.
Normalmente esses padrdes sdo do bloco de dados que serd usado para o teste
do classificador, e, portanto, aguarda-se no proximo instante a chegada dos seus

rétulos. Como néo é possivel calcular o vetor de médias )_(Ck(t + 1) ou matriz de
covariancia S¢, (t + 1) condicionais a classe k, torna-se inviavel em um primeiro

momento a comparacao dessas estimativas com as j4 calculadas em t (}_(Ck (t) e

Sc, ().

Logo, faz-se necessario uma técnica que possa usar a informagdo
contida em x4¢(t + 1), ...,x,(t + 1) e propor um conjunto de rétulos para estes
padrées. Uma abordagem seria usar o classificador treinado com os padrdes de
t e usa-lo para esta tarefa. Contudo, este classificador, por ter fixado uma
fronteira de discriminacdo entre as classes que pode se alterar bruscamente
apos o drift, tenderd a ser uma escolha viesada para o processo de estimacao
dos rétulos de cada padrédo. Outra abordagem, que ndo se baseia nos rétulos da
classe para compreender sua distribuicio é a partir de algoritmos de
agrupamento [Everitt et al., 2001].

Os algoritmos para agrupamento de padrdes utilizam um processo de

aprendizado ndo supervisionado que, a partir da distribuicdo dos padrbes no
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espaco vetorial, forma os grupos a partir de uma noc¢do de similaridade. H&
basicamente dois tipos de métodos de agrupamento: os aglomerativos e 0s
divisivos [Kaufman & Rousseeuw, 1990]. Na abordagem para a deteccdo
proativa, os métodos de agrupamento que devem ser explorados s&o 0s
aglomerativos por trés motivos: (i) ja se sabe de antemdo o nimero de grupos
que deverdo ser formados (idéntico ao total de classes do problema); (i) a
condi¢do inicial para o centroide de cada grupo sera o vetor de médias
condicionais de cada classe, o que ir4 facilitar no processo de formacdo dos
grupos e na posterior identificagdo dos grupos como classes; e (iii) tendem a
serem computacionalmente mais eficientes do que os métodos de agrupamento
divisivos.

Ha diversos métodos de agrupamento aglomerativos na literatura (k-
means, Gaussian Mixture Model, etc.) [Bezdek et al., 1999; Bishop, 2006]. Como
primeira abordagem, foi usado o método de agrupamento k-means [MacQueen,
1967]. Esse método é um dos mais classicos, de facil implementacdo e
computacionalmente eficiente. Definido o método de agrupamento como o k-
means, a seguir sdo dispostos 0s passos para sua implementacdo na tarefa de
providenciar rétulos para os n padrdes disponiveis:

1. Primeira base de dados (t=1), que possui n(t) padrées pertencentes a K
classes. Esta primeira base de dados € comumente usada para treinar o
classificador.

2. A partir dessa primeira base de dados, computa-se as médias
condicionais para cada classe considerada no problema
Xc, (), ... X, (©).

3. Proximo instante (t=t+1): recepg¢do dos novos n(t) padrbes para serem
classificados. Nesse instante faca:

a. Agrupe os n(t) padrbes usando o algoritmo k-means, usando
como numero de grupos o total de classes do problema (grupos =
K) e como sugestdo de centroides de cada grupo os vetores
Xc, (t—1),.., X, (t—1). Opta-se pela distancia de Mahalanobis
como métrica de dissimilaridade, visando a formacéo de grupos
tanto com formatos esféricos, assim como com formatos mais
elipticos [Melnykov & Melnykov, 2014].

b. Dado um agrupamento, defina os n,(t) padrdes que ficaram
proximos ao centroide iniciado em )_(Cl (t — 1) como pertencentes
a classe 1, os ny(t) padrbes que ficaram proximos ao centroide
iniciado em )_(Cz(t— 1) como pertencentes a classe 2, e assim
sucessivamente.

c. Neste caso, quando se computar o vetor de médias e matriz de
covariancias condicionais a classe k, estes ndo sao representados
por X, (t) e Sc, (t), mas sim por X¢ (t) e S¢ (t), estimativas
baseadas na classe estimada Cy.
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4. Considere por a o nivel de significancia fixado inicialmente pelo usuario.
A deteccéao proativa de um drift abrupto deve-se realizar:
a. No vetor de médias condicionais:
i. Calcule X¢, (t) e X, (t — 1), assim como S, (t) e S¢, (t —

1).
ii. Compute a estatistica de teste T? (expressao 23).
(ny+ny)—j-1 T2 >

iii. Defina que ocorreu um drift caso
(n1—ny—-2)J

FJ (ny4np)-y-1(@)
b. Na matriz de covariancia condicional:
i. Calcule S¢, (), Sc, (t—1) e Spoor-
i. Compute a estatistica de teste M (expressdo 25) e a
quantidade u, agrupando ambas no célculo de C =
(1-wM.

e . i 2
iii. Defina que ocorreu um drift caso C > X§1(1+1)

(a).

5. Retorne ao passo 3 até quando for necessario.

E importante notar que neste método n&do é necessario guardar os blocos
de dados anteriores, mas simplesmente o numero de padrdes de cada classe, 0s
vetores de média e de matriz de covariancia condicional do instante passado.
Apbs a deteccdo do drift, alguma medida precisa ser tomada, como por exemplo,
0 novo treinamento do classificador ou reajuste dos padrdes contidos na fase de
teste do classificador. Esse reajuste pode ser realizado tendo como base
condicionar estes novos padrfes para possuirem uma distribuicdo similar aos
gue foram usados no treinamento do classificador. Para exemplificar, considere
a seguinte linha de raciocinio:

Suponha um problema com duas classes e dois atributos, além de um
conjunto de n padrbes. Foi usado o método de deteccdo proativa, e apos
identificados os padrdes que possivelmente pertencem a classe 1 e 2, verificou-
se a presenca de um drift abrupto no vetor de médias condicionais a classe 1.
Observou-se um incremento de 10 unidades na média do primeiro atributo em
relacdo ao instante anterior. Para “corrigir o drift”, isto €, fazer com que este ndo
seja percebido pelo classificador, deve-se subtrair 10 unidades no primeiro
atributo dos padrdoes que se credita a pertinéncia a classe 1 e, em seguida,
utilizar o classificador antigo. Portanto, este processo de “corre¢do do drift” € um
dos diferenciais do método proposto de detecgéo proativa de drift.

Conforme j& mencionado, o método de deteccdo proposto nesta tese
detecta somente drifts abruptos. Por este motivo, ele foi denominado DetectA (do
inglés, Detect Abrupt). No capitulo 5 s&@o apresentados o0s experimentos

realizados com o método DetectA.
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NEVE: Modelo Neuroevolutivo para Aprendizagem em
Ambientes Nao Estacionarios

Este capitulo apresenta o modelo neuroevolutivo para aprendizagem em

ambientes ndo estacionarios e detalha as suas quatro variacdes implementadas.

4.1.
Visdo Geral

Conforme j& explicado no Capitulo 1, com o objetivo de propor e
desenvolver um modelo auto adaptavel, flexivel, com boa acurécia e adequado
para aprendizado em ambientes ndo estacionarios, foi criado um modelo
neuroevolutivo com inspiracdo quéantica, baseado em um comité de redes
neurais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), para a aprendizagem em
ambientes nao estacionarios. Neste modelo, cada rede neural membro do comité
€ treinada e tem seus parametros (topologia, pesos, entre outros) otimizados
através do algoritmo AEIQ-BR (j& apresentado no Capitulo 2). Este modelo
neuroevolutivo € denominado NEVE (do acrénimo em inglés Neuro-EVolutionary
Ensemble) e € composto por trés mdédulos principais, detalhados a seguir e

ilustrados na Figura 22:
e Modulo de Detecgéo de Drift
e Modulo de Criagéo de Classificadores

e Modulo de Avaliacdo e Determinacdo dos Pesos dos membros do

comité.
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MODULO DE

DETECGAO

Dados de entrada

Médulo de

detecgdo inativo
ou
Drift detectado

MODULO DE
CRIACAO DE
CLASSIFICADOR

: Possivel heuristica para |
Drift ndo- | adicgodonovo |
1

detectado i classificador ao comité :

MODULO DE

AVALIACAO Adiciona novo
classificador ao
comité

Figura 22. Estrutura Modular do NEVE.

O Mddulo de Deteccéo de Drift tem sua implementacdo opcional, sendo
possivel ativd-lo ou ndo. Em caso afirmativo, a cada novo bloco de dados de
entrada recebido, o modulo de deteccdo verifica se foi detectada alguma
mudanca. Optou-se por trabalhar com a entrada de dados em blocos de
tamanho configurdvel; desta forma, caso seja necessario ou deseje-se trabalhar
com a entrada de dados um padrdo por vez, basta configurar o tamanho do
bloco igual a 1. Entretanto, € importante mencionar que a estratégia de trabalhar
com um padrdo por vez ndo é a mais adequada para este modelo, pois pode
comprometer o seu desempenho computacional. Duas formas de deteccéo
foram propostas: proativa ou reativa, resultando em quatro abordagens
implementadas para este modulo de detec¢cdo de drift, que serdo melhor

detalhadas nas proximas subsecdes:
e Sem deteccao
e Deteccéo reativa
e Detecgéo proativa, usando a abordagem Group Label
e Deteccéo proativa, usando a abordagem Pattern Mean Shift

O Modulo de Criagéo de Classificadores é responsavel por criar um novo
classificador, o qual podera ou ndo ser adicionado ao comité, dependendo do
tamanho maximo do comité definido pelo usuario. Vale ressaltar que a deciséo

de criar uma nova rede esta atrelada ao mecanismo de deteccdo de drift
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utilizado, o que sera melhor detalhado nas subsecdes a seguir. Caso criada, a
nova rede sO € adicionada ao comité caso haja espacgo disponivel ou em
substituicdo a uma rede antiga de pior acuracia. Isto da ao comité a habilidade
de aprender o novo conjunto de dados sem precisar analisar os dados antigos,
além de permitir o esquecimento dos dados que ndo sdo mais necessarios. Em
suma, o0 modulo de criagdo de classificadores determina como cada nova rede
MLP membro do comité sera criada, utilizando o algoritmo AEIQ-BR (j&
apresentado no capitulo 2). O algoritmo ird selecionar as variaveis de entrada
mais apropriadas, dentre as variaveis disponiveis no bloco de dados de entrada,
ird determinar o nimero de neurbnios da camada escondida (respeitando o limite
méximo configurado pelo usuério) e ira determinar os pesos e as fung¢bes de
ativacdo de cada neurbnio. O numero de neurbnios de saida sera igual ao
namero de classes do problema.

Finalmente, o Mddulo de Avaliagdo é responsavel por determinar a
resposta final do comité de classificadores, através da combinagcdo dos
resultados apresentados pelos classificadores membros do comité. O algoritmo
AEIQ-R (também j& apresentado no capitulo 2) é utilizado para determinar,
dinamicamente, o peso de votagdo mais adequado para cada classificador. A
otimizacao dos pesos permite ao comité de classificadores se adaptar facilmente
a mudancas bruscas nos dados, através da atribuicdo de pesos maiores aos
classificadores mais bem adaptados aos conceitos correntes que governam 0s

dados. Foram implementadas 3 possibilidades de votacao:

e Combinacado Linear: Utiliza o algoritmo AEIQ-R para gerar um
peso de votacdo para cada classificador, que é multiplicado pela
saida de cada neurbnio da rede do comité (entre 0 e 1) em uma
média ponderada. O resultado desta média ponderada é utilizado
para determinar a resposta do comité: no caso de problemas com
apenas duas classes, a saida é atribuida a classe 0 se o resultado
for menor que 0,5 e a classe 1 caso contrario; no caso de
problemas com mdltiplas classes, a classe sera aquela que

apresentar a saida com maior valor;

¢ Votacdo Majoritaria Ponderada: Da mesma forma que no caso
anterior, utiliza o algoritmo AEIQ-R para gerar um peso de votacdo
para cada classificador. Entretanto, neste caso, as saidas dos
neurbnios de cada rede do comité sdo, primeiramente,

arredondadas (para os valores 0 ou 1) e, em seguida, multiplicadas
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pelo peso da rede correspondente, formando assim uma média
ponderada. Assim como na combinacdo linear, no caso de
problemas com apenas duas classes, a saida é definida como
classe 0 se o resultado da média ponderada for menor que 0,5 e
como classe 1 caso contrério; no caso de problemas com mdltiplas

classes, define-se a classe associada a saida com maior valor;

e Votacdo Majoritaria Simples: a saida de cada rede do comité é
arredondada para uma das possiveis classes de saida do problema
e a saida final do comité é a classe mais escolhida dentre todas as
redes. Neste caso, ndo ha necessidade de determinagédo de pesos

de votacao.

Em resumo, considerando o mecanismo de detec¢éo utilizado, séo quatro
as possiveis variagfes do modelo NEVE propostas e detalhadas nas subsec¢des

a sequir:
e NEVE, sem deteccao
e DE-NEVE, com deteccéo reativa
e DE-NEVE, com detecc¢édo proativa e a abordagem Group Label

e DE-NEVE, com detec¢cdo proativa e a abordagem Pattern Mean
Shift

As sec¢les a seguir detalham cada uma das quatro variacdes do NEVE
propostas. Para cada variacdo, serd apresentado um fluxograma para ilustrar
seu funcionamento, seguido por um texto explicativo e pelo pseudocédigo do seu

algoritmo.

4.2,
NEVE (Sem Detecc¢ao)

A primeira variagdo do modelo NEVE ser4 denominada, de agora em
diante, de “NEVE Sem Deteccao”. Como o nome indica, esta variagdo nao utiliza
mecanismo de deteccdo e consiste em um comité de redes neurais MLP que, a
cada novo bloco de dados recebido, treina uma nova MLP que ser& adicionada
ao comité se houver espaco disponivel. O funcionamento do “NEVE Sem
Deteccdo” pode ser ilustrado pela Figura 23 e resumido conforme 0s passos a

seguir.
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Bloco 1 \
Resultado da rede = RESULTADO do Rétulos reais do bloco
Test: —
Bloco 2 —- ::;zz’: [ comité para o bloco 2 2 recebidos —|
Determina pesos de todas as redes com Rétulos reais do bloco
Bloco3 — Teste com obloco2e bina com os resultad 3 recebidos — avalia
e o bloco 3 de cada rede para o bloco 3 usando o permanéncia da nova
método de votagio - RESULTADO rede no comité
Determina pesos de todas as redes com o Rdtulos reais do bloco t
Teste com blocot-1e bina com os r Itados de recebidos — avalia
- oblocot i cada rede para o bloco t do o ™ per éncia da nova
método de votacio - RESULTADO rede no comité

Figura 23. Estrutura do NEVE Sem Deteccéo.

O processo se inicia com a chegada dos dois primeiros blocos de dados,
identificados respectivamente por bloco 1 e 2. Assume-se que o bloco 1 é
rotulado e o bloco 2 é ndo-rotulado e entdo o algoritmo AEIQ-BR cria uma nova
rede MLP treinada com o bloco 1 com os rotulos de classe reais e esta rede é
adicionada ao comité, que é testado com o bloco 2. Como h& apenas uma rede
no comité, ndo ha necessidade da determinagdo de pesos de votagdo, e 0
resultado final do comité é o préprio resultado da rede, testada com o bloco 2.
Finalmente, assume-se que os rétulos reais do bloco 2 tornam-se disponiveis.

Ao chegar o bloco 3, é criada uma nova rede MLP usando para
treinamento o bloco 2 com os rétulos de classe reais. A nova rede é
provisoriamente adicionada ao comité e este é testado com o bloco 3. Os pesos
de votacgéo de todas as redes sdo determinados usando o bloco 2 e combinados
com os resultados de teste de cada rede com o bloco 3 usando o método de
votacdo escolhido para determinar o resultado final do comité. Finalmente,
assume-se gue os rotulos reais do bloco 3 tornam-se disponiveis e, entéo, a
permanéncia da nova rede no comité é avaliada: ela permanece no comité se
houver espaco disponivel ou se for melhor do que pelo menos uma das redes
antigas, substituindo-a no comité.

Assim, o funcionamento desta variacdo do modelo pode ser generalizado
em: ao chegar o bloco t, é criada uma nova rede MLP usando o algoritmo AEIQ-
BR e o bloco t-1 com os rétulos de classe reais. A nova rede € provisoriamente
adicionada ao comité e este é testado com o bloco t. Os pesos de votacao de
todas as redes sao determinados usando o algoritmo AEIQ-R e o bloco t-1 e
entdo combinados com os resultados de teste de cada rede com o bloco t

usando o método de votacdo escolhido para determinar o resultado final do
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comité. Finalmente, assume-se que o0s rotulos reais do bloco t tornam-se
disponiveis e entdo, a permanéncia da nova rede no comité é avaliada.

O pseudocadigo do NEVE Sem Deteccédo é demonstrado na Figura 24:

Criar um comité de classificadores vazio P

1. Definir o tamanho do comité s

2. Criar um novo classificador MLP c” usando o bloco de dados
D; e o algoritmo quantico e adiciona-lo ao comité

3. Testar c” com o bloco de dados D,

4. Decisao final do comité = Decisdo de c”’

5. Receber roétulos reais do bloco de dados D,

6. Para cada bloco de dados D;; 1 = 3, 4..., m faca

6.1. Criar um novo classificador MLP e treina-lo usando o

bloco de dados D;.; e o algoritmo quantico

6.2. Adicionar o novo classificador provisoriamente ao comité

6.3. Testar cada rede do comité com o bloco de dados D;

6.4. Evoluir os pesos de votacdo w; para cada classificador

usando o ultimo bloco de dados D;_;

Determinar a decisado final do comité usando o método de

votacao escolhido

6.6. Receber rétulos reais do bloco de dados D;

6.7. Calcular o erro de classificacdo E” para o novo
classificador c” e E; para cada classificador c; do
comité e o bloco de dados D;

6.8. Calcular o erro de classificacdo do comité

6.9. Se o comité estiver cheio (ndmero de classificadores = s)
entao

i) Se (E” < max(E;))

a. Substituir o classificador com max(E;) pelo novo
classificador

(0}
)]

Figura 24. Pseudocodigo do algoritmo NEVE Sem Deteccao.

4.3.
DE-NEVE com Detecc¢éo Reativa

A segunda variacdo do modelo NEVE foi denominada de “DE-NEVE
Reativo”. Esta variagdo usa 0 mecanismo reativo de detecc¢éo, j4 detalhado no
capitulo 3 (secédo 3.1.3.1). A cada novo bloco de dados recebido, o comité faz a
classificacdo e, assim que seus roétulos de classe reais forem recebidos, o
mecanismo de deteccdo verifica se houve ou ndo drift em relacdo ao bloco
anterior. Em caso afirmativo, € criada uma nova MLP, que é adicionada ao
comité se houver espacgo disponivel. O funcionamento do “DE-NEVE Reativo”

pode ser ilustrado pela Figura 25 e resumido conforme 0s passos a seguir.
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Bloco 1
Teste Resultado da rede = F ;0;:::::_ SIM
Bloco2 —» como =+ RESULTADO do = vertiicsse hotes
bloco 2 comité para o bloco 2 drift wio
L]
Determina pesos Teste Combina os Rétulos reais do
Blocos —» de todas as redes e como > resultados e pesos bloco 3 recebidos — SIM
com o bloco 2 bloco 3 usando o método de verifica se houve
(rotulado) votagio - RESULTADO drift NAD
Determina pesos Teste Combina os Rétulos reais do
de todas as redes L como = resultados e pesos . bloco t recebidos — Siv
Blocot —* com o bloco t-1 bloco t usando o método de verifica se houve
(rotulada) oco votagdo - RESULTADO drift NAo

Figura 25. Estrutura do DE-NEVE Reativo.

O processo se inicia com a chegada dos dois primeiros blocos de dados,
identificados respectivamente por bloco 1 e 2. Assume-se que o bloco 1 é
rotulado e o bloco 2 é ndo-rotulado e entdo o algoritmo AEIQ-BR cria uma nova
rede MLP treinada com o bloco 1 com os rotulos de classe reais e esta rede é
adicionada ao comité, que é testado com o bloco 2. Como h& apenas uma rede
no comité, ndo ha necessidade da determinagdo de pesos de votagdo, e 0
resultado final do comité é o préprio resultado da rede, testada com o bloco 2.
Assume-se que os rétulos reais do bloco 2 tornam-se disponiveis e, entéo,
verifica-se se houve drift no bloco 2 em relacéo ao bloco 1. Em caso afirmativo,
criada uma nova rede MLP usando o algoritmo escolhido, treinada com o bloco 2
com os rotulos de classe reais. A permanéncia da nova rede é avaliada: ela é
adicionada ao comité se houver espaco disponivel ou se for melhor do que pelo
menos uma das redes antigas, substituindo-a no comité.

Assim, o funcionamento desta varia¢cdo do modelo pode ser generalizado
da seguinte forma: ao chegar o bloco t, os pesos de votacdo de todas as redes
do comité sdo determinados usando o algoritmo AEIQ-R e o bloco t-1. O comité
é testado com o bloco t e os resultados sdo combinados com os pesos usando o
método de votagdo escolhido para determinar o resultado final do comité.
Assume-se gque os roétulos reais do bloco t ja estdo disponiveis e entéo, verifica-
se se houve drift no bloco t em relag&o ao bloco t-1. Em caso afirmativo, é criada
uma nova rede MLP usando o algoritmo AEIQ-BR e treinada a partir do bloco t
com os rotulos de classe reais. A nova rede € adicionada ao comité se houver
espaco disponivel ou se for melhor do que pelo menos uma das redes antigas,
substituindo-a no comité.

O pseudocdédigo do DE-NEVE Reativo € demonstrado na Figura 26:
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Criar um comité de classificadores vazio P

1. Definir o tamanho do comité s

2. Criar um novo classificador MLP c” usando o bloco de dados

D; e o algoritmo quantico e adiciona-lo ao comité

3. Testar c” com o bloco de dados D,

4. Decisao final do comité = Decisdo de c”’

5. Receber roétulos reais do bloco de dados D,

6. Se for detectado drift entre os blocos D; e D,

6.1. Criar um novo classificador MLP e treina-lo usando o
bloco de dados D, e o algoritmo quantico

7. Para cada bloco de dados D;; 1 = 3, 4,..., m faca

7.1. Evoluir os pesos de votacdo w; para cada classificador
usando o G Itimo bloco de dados Dj;_;

7.2. Testar cada rede do comité com o bloco de dados D;

7.3. Determinar a decisdao final do comité usando o método de
votacao escolhido

7.4. Receber rétulos reais do bloco de dados D;

7.5. Se for detectado drift entre os blocos D;_; e Dj

7.5.1. Criar um novo classificador MLP e treina-lo usando o
bloco de dados D; e o algoritmo quantico

7.5.2. Adicionar o novo classificador provisoriamente ao
comité

7.5.3. Calcular o erro de classificacdo E” para o novo
classificador c” e E; para cada classificador c; do
comité e o bloco de dados D;

7.5.4. Se o comité estiver cheio (nimero de classificadores =
s) entao

i) Se (E” < max(E;))
a. Substituir o classificador com max(E;) pelo novo
classificador

7.6. Calcular o erro de classificacdo do comité

Figura 26. Pseudocdédigo do algoritmo DE-NEVE Reativo.

4.4,
DE-NEVE com Detecc¢édo Proativa, Estratégia Group Label

A terceira variacdo do modelo NEVE foi denominada de “DE-NEVE
Proativo Group Label”. Esta variagdo usa o mecanismo proativo de deteccéo, ja
detalhado no capitulo 3 (sec¢éo 3.1.3.2). Neste caso, a cada novo bloco de dados
recebido, € realizado um agrupamento, usando como sugestdo de centroides o
bloco anterior rotulado, para determinar as classes previstas de cada padrdo do
novo bloco. Usando este agrupamento, o mecanismo de deteccdo verifica se
houve drift em relacdo ao bloco anterior e, em caso afirmativo, cria uma nova
MLP treinada com o novo bloco e os rétulos de classe sugeridos no
agrupamento. O funcionamento do “DE-NEVE Proativo Group Label” pode ser
ilustrado pela Figura 27 e resumido conforme 0s passos a seguir.

O processo se inicia com a chegada do primeiro bloco de dados,

identificado por bloco 1. Assume-se que este bloco € rotulado e entdo é
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realizado o agrupamento dos dados deste bloco utilizando os rétulos de classe
reais. O algoritmo AEIQ-BR cria uma nova rede MLP treinada com este bloco e a
rede é adicionada ao comité.

Ao chegar o bloco 2, é realizado o agrupamento dos dados deste bloco
utilizando como sugestdo inicial de centroides as médias condicionais das
classes do bloco 1, uma vez que os rotulos reais de classes do bloco 2 ainda
ndo sao conhecidos. Neste momento, verifica-se se houve drift no bloco 2 em
relacdo ao bloco 1. Em caso afirmativo, é criada uma nova rede MLP treinada
com o bloco 2 com os rétulos de classe previstos no agrupamento realizado. A
nova rede é provisoriamente adicionada ao comité. O comité é testado com o
bloco 2. Os pesos de votacdo de todas as redes sdo determinados usando o
algoritmo AEIQ-R e o bloco 2 com os rétulos previstos no agrupamento. Os
resultados s8o combinados com o0s pesos usando o método de votagéo
escolhido para determinar o resultado final do comité. Assume-se que os rétulos
reais do bloco 2 ja estdo disponiveis e as sugestbes de centroides para o
préximo agrupamento sao atualizadas, considerando agora os rétulos de classe
reais do bloco 2. A permanéncia da nova rede no comité é avaliada: ela é
adicionada ao comité se houver espaco disponivel ou se for melhor do que pelo

menos uma das redes antigas, substituindo-a no comité.

Determina pesos de todas as redes com o Recebe rétulos reais do bloco 2
bloco 2 (rétules previstos), combina = Atualiza centroides para
resultados e pesos usando o método de agrupamento - Avalia
wotagio - RESULTADO permanéncia da nova rede no
comité
Recebe rétulos reals do bloco 3

Determina pesos de todas as redes com o

Teste - Atualiza centroides para
1!
mo bloco 3 {l:tu!u mwis:ml. m‘l.nh‘in. Ty
bloeo 3 votagio - RESULTADO permanéncia da nova rede no

| a2

Recebe ratulos reais do bloco t =

Agrupa dados do bloco t Determina pesos de todas as redes com o
Blocot —p Usando classes dobloco t-1 Teste —»  blocot (rbtulos previstos), combina __ ”"'“““m“;:r'
‘como sugesto de centroides - :IW' °l resultados e pesos usando o método de mad“:" - o -
verifica se houve drift oce votaglo - RESULTADG EE R T

comité
l SIM
NAD

Figura 27. Estrutura do DE-NEVE Proativo Group Label.

Assim, o funcionamento desta variacdo do modelo pode ser generalizado

como: ao chegar o bloco t, é realizado o agrupamento dos dados do bloco

utilizando como sugestéo inicial de centroides as classes do bloco t-1, ja que 0s
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rotulos reais de classes do bloco t ainda ndo sdo conhecidos. Neste momento,
verifica-se se houve drift no bloco t em relagdo ao bloco t-1. Em caso afirmativo,
é criada uma nova rede MLP com o algoritmo AEIQ-BR a partir do bloco t com
os rotulos de classe previstos no agrupamento. A nova rede é provisoriamente
adicionada ao comité, que é testado com o bloco t. Os pesos de votagédo de
todas as redes séo determinados usando o algoritmo AEIQ-R e o bloco t com os
rétulos previstos no agrupamento. Os resultados sdo combinados com 0s pesos
usando o método de votagdo escolhido para determinar o resultado final do
comité. Assume-se que 0s rotulos reais do bloco t ja estdo disponiveis e as
sugestbes de centroides para 0 proximo agrupamento sdo atualizadas,
considerando agora os rétulos de classe reais do bloco. A permanéncia da nova
rede no comité é avaliada: ela s6 se mantém no comité se houver espacgo
disponivel ou se for melhor do que pelo menos uma das redes antigas,
substituindo-a no comité. O pseudocddigo do DE-NEVE Proativo Group Label é

demonstrado na Figura 28:

Criar um comité de classificadores vazio P

1. Definir o tamanho do comité s

2. Criar um novo classificador MLP usando o bloco de dados D; e

o algoritmo quantico e adiciona-lo ao comité

3. Para cada bloco de dados D;; 1 = 2, 3,..., m faca

3.1. Agrupar dados de D; usando as classes de D;_; como
sugestédo de centroides

3.2. Se for detectado drift entre os blocos D;_; e D;

3.2.1. Criar um novo classificador MLP e treina-lo usando o
bloco de dados D; com os rotulos previstos no agrupamento
e o algoritmo quéantico

3.2.2. Adicionar o novo classificador provisoriamente ao
comité

3.3. Testar cada rede do comité com o bloco de dados D;

3.4. Evoluir os pesos de votagdo w; para cada classificador
usando o ultimo bloco de dados D; com os roétulos
previstos no agrupamento

3.5. Determinar a decisdo final do comité usando o método de

votacao escolhido

Receber rétulos reais do bloco de dados D;

Calcular o erro de classificacdo E” para o novo

classificador c” e E; para cada classificador c; do

comité e o bloco de dados D;

3.8. Atualizar as sugestdes de centroides para o préximo
agrupamento usando o bloco D; e rotulos reais

3.9. Se foi criado novo classificador e se o comité estiver
cheio (nimero de classificadores = s) entéo

i) Se (E” < max(Ej))
a. Substituir o classificador com max(E;) pelo novo
classificador

3.6.
3.7.

Figura 28. Pseudocodigo do algoritmo DE-NEVE Proativo Group Label.
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4.5.
DE-NEVE com Deteccgédo Proativa, Estratégia Pattern Mean Shift

A quarta variagdo do modelo NEVE foi denominada de “DE-NEVE
Proativo Pattern Mean Shift”. Esta variagdo usa o mecanismo proativo de
deteccéo, j& detalhado no capitulo 3 (secdo 3.1.3.2). Assim, como na variacao
anterior, a cada novo bloco de dados recebido, é realizado um agrupamento,
usando como sugestao de centroides o bloco anterior rotulado para determinar
as classes previstas de cada padrdo do novo bloco. O mecanismo de deteccdo
verifica se houve drift em relacdo ao bloco anterior e, em caso afirmativo, cria
uma nova MLP treinada com o bloco anterior rotulado, e o novo bloco é
“ajustado” em direcdo ao bloco anterior. Ou seja, quando detectado um drift, em
vez de criar uma nova MLP usando o novo bloco de dados (como feito na
estratégia Group Label), é utilizado o bloco antigo para treinamento da rede e o
drift ocorrido é “retirado” do novo bloco de dados. Enquanto na estratégia Group
Label a nova rede é adequada aos novos dados, na estratégia Pattern Mean
Shift os novos dados € que sdo adequados a rede treinada com os dados
antigos. O funcionamento do “DE-NEVE Proativo Pattern Mean Shift” pode ser

ilustrado pela Figura 29 e resumido conforme 0s passos a seguir.

Agrupa dados do bloco 2

e T T Nustansdladnsdnblum Teste Resultadodaredes Mbvrﬂmlosm!is
2 de maneira a fazer com do bloco 2 - Atualiza
Bloco2 = como sugestio de P —p como —# RESULTADO do comité —
7 que eles sejam similares centroides para
centroide - verifica se bloco 2 para o bloco 2 ~
houve drift aos do hloco 1 agrupamento
§ s t
NAD
l Determina pesos de Recebe rétulos reais
.:?:;;:32:33: Ajusta s dades do bloco Teste todas as redes com o do bloco 3 - Atualiza
Bloco3 ~» como sugest3o de 3demancimatazercom | opp Lyl mi("‘w"fﬁ w‘}: centroides para
centrobde - verifica se que eles sejam similares bloco 3 grup
e aos do bloco 2 pesos usande o método Avalia permanéncia
ve drift de votagdo - RESULTADO da nova rede no
comité
Determina pesos de Recebe rétulos reais
e olom Ajusta os dados do bloco todas as redes com o do bloco t - Atualiza
usando classes do bloco -1 t de maneira a faze Teste bloco t-1 {rotulos reais), centroides para
Blocot = coma sugestio de maneir a fazer oMy comp  —pr oy PR Y
trokde - verifica se ‘que eles sejam similares blocot
houve drift aos do bloco t-1 pesos usando o métado Avalia permanéncia
de votagio - RESULTADO da nova rede no
comilé
NAo

Figura 29. Estrutura do DE-NEVE Proativo Pattern Mean Shift.

Assim, o funcionamento desta variacdo do modelo pode ser generalizado
como a seguir: ao chegar o bloco t, é realizado o agrupamento dos dados deste

bloco utilizando como sugestéo inicial de centroides as classes do bloco t-1, uma
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vez que os rotulos reais de classes do bloco t ainda ndo sao conhecidos. Neste
momento, verifica-se se houve drift no bloco t em relacéo ao bloco t-1. Em caso
afirmativo, é criada uma nova rede MLP usando o algoritmo AEIQ-BR e o bloco
t-1 com os rétulos reais e a nova rede é provisoriamente adicionada ao comité.
Neste caso, os dados do bloco t s&o ajustados de maneira a fazer com que eles
sejam similares aos do bloco t-1. O comité é testado com o bloco t. Os pesos de
votacdo de todas as redes s&o determinados usando o algoritmo AEIQ-R e o
bloco t-1 com os rotulos reais. Os resultados sdo combinados com 0s pesos
usando o método de votacdo escolhido para determinar o resultado final do
comité. Assume-se que 0s rotulos reais do bloco t ja estdo disponiveis e as
sugestbes de centroides para o préoximo agrupamento sdo atualizadas,
considerando agora os rotulos de classe reais do bloco t. A permanéncia da
nova rede no comité é avaliada: ela s6 se mantém no comité se houver espago
disponivel ou se for melhor do que pelo menos uma das redes antigas,
substituindo-a no comité. O pseudocédigo do DE-NEVE Proativo Pattern Mean

Shift € demonstrado na Figura 30:

Criar um comité de classificadores vazio P
1. Definir o tamanho do comité s
2. Criar um novo classificador MLP usando o bloco de dados D; e
o algoritmo quantico e adiciona-lo ao comité
3. Para cada bloco de dados D;; 1 = 2, 3,..., m faca
3.1. Agrupar dados de D; usando as classes de D;_; como
sugestédo de centroides

3.2. Se for detectado drift entre os blocos D;_; e D;

3.2.1. Criar um novo classificador MLP e treina-lo usando o
bloco de dados D;_; com os rotulos reais e o algoritmo
quantico

3.2.2. Adicionar o novo classificador provisoriamente ao
comité

3.2.3. Ajustar os dados do bloco D; de maneira a fazer com

que eles sejam similares aos do bloco Dj_;

3.3. Testar cada rede do comité com o bloco de dados D;
3.4. Evoluir os pesos de votagdo w; para cada classificador
usando o bloco de dados D;_.; com os rétulos reais
3.5. Determinar a decisdo final do comité usando o método de

votacao escolhido
Receber rétulos reais do bloco de dados D;
Calcular o erro de classificacdo E” para o novo
classificador c” e E; para cada classificador c; do
comité e o bloco de dados D;
3.8. Atualizar as sugestdes de centroides para o préximo
agrupamento usando o bloco D; e rotulos reais
3.9. Se foi criado novo classificador e se o comité estiver
cheio (nimero de classificadores = s) entéo
i) Se (E” < max(Ej))
a. Substituir o classificador com max(E;) pelo novo
classificador

3.6.
3.7.

Figura 30. Pseudocddigo do algoritmo DE-NEVE Proativo Pattern Mean Shift.
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Resumidamente, a principal diferenca do “DE-NEVE Proativo Pattern
Mean Shift” para o “DE-NEVE Proativo Group Label” é que, quando um drift é
detectado, € criada uma nova MLP usando o bloco anterior rotulado (e ndo o
novo bloco com os rétulos previstos no agrupamento, como na abordagem
Group Label). Em seguida, nesta abordagem, os dados do novo bloco s&o
“ajustados” na dire¢do do bloco anterior e submetidos a classificacdo do comité
(enquanto que na abordagem Group Label, o novo bloco é testado pelo comité
sem ajustes). Além disso, nesta abordagem, o bloco de dados usado para
determinacdo dos pesos de cada MLP do comité é o bloco anterior com 0s
rétulos reais, enquanto na abordagem Group Label € usado o novo bloco com os
rétulos previstos pelo agrupamento.

Este capitulo apresentou o modelo neuroevolutivo para aprendizagem em
ambientes ndo estacionarios proposto nesta tese e detalhou as suas quatro
variagdes. O proximo capitulo detalha os experimentos realizados com o0 método

de deteccao proposto.
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Experimentos com o Método de Deteccao Proposto

Este capitulo detalha os experimentos realizados com o método de
deteccdo DetectA, j& apresentado no Capitulo 3, e apresenta seus resultados.
Primeiramente, é apresentado o Experimento 1, que consiste em uma andlise de
sensibilidade do método de deteccdo proposto em relagdo as caracteristicas da
base de dados. Em seguida, é apresentado o Experimento 2, no qual o método
de deteccao é testado com diferentes bases de dados reais e artificiais.

5.1.
Experimento 1: Analise de Sensibilidade do Método de Deteccéo

Neste experimento, foi realizada uma andlise de sensibilidade do
mecanismo de detecc¢do de drift proposto com base na alteracdo do numero de
atributos, nimero de padrbes, taxa de desbalanceamento entre classes, entre
outros parametros, a fim de compreender a influéncia de cada uma destas
varidveis no desempenho do método e aprimora-lo para que possa ser utilizado
em modelos de aprendizagem em ambientes ndo estacionarios.

Para tal, primeiramente foi realizada a geracédo de um conjunto de bases
de dados artificiais, com a possibilidade de se manipular o momento da
ocorréncia e o tipo do drift. Estas bases de dados foram entdo utilizadas para
avaliar como as variagbes nas suas caracteristicas (nimero de atributos,
padrdes, etc.) podem influenciar na efichcia do método de detec¢do. O
procedimento detalhado de geracdo das bases de dados pode ser encontrado
no Anexo 2.

A eficicia de um método de deteccédo pode ser medida pela sua taxa de
falsos positivos (alarmes falsos) e falsos negativos (alarmes defeituosos). Ambas
as medidas séo usadas para avaliar o método de deteccdo proposto. Pode-se
também avaliar o tempo de atraso entre a ocorréncia de um drift e a sua
deteccdo, entretanto, tal medida ndo serd considerada nesta andlise, pois o
namero de blocos a serem usados na prova de conceito e avaliagdo do método
de deteccdo é reduzido (10 blocos). A matriz de confusdo do processo de

deteccéo e ocorréncia de drifts pode ser resumida na Tabela 2.
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Tabela 2. Matriz de confuséo para o processo de deteccéo de drift.

Nao Alertou (NA) #NAeND #NAeD
Alertou (A) #AeND #AeD

A taxa de falsos positivos ou alarmes falsos é calculada por:

_ #AeND
" #AeND+#NAeND

FP (27)

medindo, portanto, a relacdo entre 0 nUmero de casos em que os alertas foram
realizados de forma equivocada e o nimero total de casos sem drift. Por outro
lado, a taxa de falsos negativos ou alarmes defeituosos € dada por:

_ #NAeD
" #NAeD+#AeD

FN (28)

calculando a relagéo entre o nimero de erros cometidos pela ndo deteccdo de
drifts (#NAeD) e o numero total de casos que possuiam drift. Um bom detector é
0 que minimiza ambas as quantidades. Para simplificar o experimento, foram
geradas bases de dados binarias, ou seja, com duas classes possiveis (classe 1
e classe 2).

Deseja-se entdo mensurar a taxa de alarmes falsos e alarmes
defeituosos ocorridos tanto para a classe 1 quanto para a classe 2. Desta forma,
sdo quatro os indicadores de desempenho de interesse do método de deteccao

para este experimento, representados na Tabela 3.

Tabela 3. Indicadores de acuracia do método de detecgéo.

ALARME_FALSO_CLASSE1 Taxa de alarmes falsos (falsos positivos) na classe 1

Taxa de alarmes defeituosos (falsos negativos) na classe
1

ALARME_FALSO_CLASSE?2 Taxa de alarmes falsos (falsos positivos) na classe 2

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE1

Taxa de alarmes defeituosos (falsos negativos) na classe

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE?2 2

A andlise de sensibilidade do método de deteccdo envolveu os seguintes

parametros descritos na Tabela 4.
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num_atrib Numero de atributos da base de dados 5,15e25
num_pat NUmero de padrdes por bloco ou tamanho do bloco | 150, 350 e 500
imb rate Proporcéo da ocorréncia da classe 1 em relacéo a 0.2,0.35€0.5
- classe 2
num_drift_classel |Numero de blocos onde h& a ocorréncia de drift na 1357
classe 1 T
num_drift_classe2 |Numero de blocos onde h& a ocorréncia de drift na 0135 7
classe 2 T
num_ atrib_ drift Proporcéo de atributos que sofrerdo drift dentro do 02,0356 0.5
- - bloco
Nivel de significancia, ou seja, nivel minimo que se
alpha aceita da hipotese alternativa H1 (ocorréncia de|0.01, 0.05e0.1
drift) estar correta

A seguir discute-se cada um dos parametros selecionados para a analise

de sensibilidade, assim como algumas hip6teses sobre como os indicadores

devem influenciar no desempenho do modelo proposto.

NUumero de atributos: o niumero de atributos afeta o0 método de
deteccdo em dois sentidos: no célculo dos graus de liberdade para
0 teste estatistico e na quantidade de variagbes que se efetuam
nas médias dos atributos. A hipétese é que quanto maior o nimero
de atributos, mais reativo tenderé a ser o método de deteccéo, pois
pequenas variagfes sentidas em muitos atributos sdo mais

significativas do que as mesmas em poucos atributos.

s

Nimero de padrbes: o nimero de padrdes € o conjunto de
evidéncias que sdo usadas para se avaliar a presenca de um
possivel distlrbio, ou seja, é o tamanho do bloco. Quanto maior o
numero de padrdes, menor a probabilidade de se ter um alarme

falso ou defeituoso.

Proporcdo de desbalanceamento entre classes: como se esta
avaliando as médias condicionais dos atributos, a desigualdade na
proporcado de padrfes entre as classes pode facilitar a deteccdo de
um drift na classe majoritaria em comparagdo a classe menos
favorecida (neste caso, em geral a classe majoritaria é a classe 2).
Quanto mais equilibrado, mais similares os resultados de alarmes

falsos e defeituosos entre as classes, e quanto menos equilibrado,
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tais taxas devem se tornar mais acentuadas na classe menos

favorecida.

e Numero de blocos com drift: espera-se, obviamente, que quanto
mais blocos com drift menor tenderé a ser a taxa de alarmes falsos

(pois h&d menos blocos em que ndo ha drifts).

o Proporcéo de atributos que sofreréo drift dentro do bloco: esse
parametro define a quantidade de atributos que podem sofrer drift
nas suas respectivas médias condicionais. A hipGtese é de que
guanto maior a propor¢ao de atributos sofrendo drift, mais facil é a

tarefa de deteccéo por parte do algoritmo.

¢ Alpha: o nivel de significancia é o limiar estabelecido para que, em
uma comparacdo entre blocos, a diferenca (em termos de média
dos atributos) seja tida como significativa. Portanto, quanto menor o
alpha, maior devem ser as diferencas entre os blocos para que o
método de deteccdo declare a presenca de um drift abrupto na
média. Em outros termos, quanto menor alpha, menor tendera a ser
a taxa de alarmes falsos, mas, por outro lado, maior tendera a ser a

taxa de alarmes defeituosos.

A partir dessas hipéteses, as proximas se¢fes apresentam os resultados
tendo em conta as andlises individuais e interacdes entre os parametros. As
andlises individuais avaliam o quanto as variagdes de nivel em um determinado
parametro (por exemplo, passar de 5 para 15 atributos) afetam os indicadores de
desempenho dispostos na Tabela 3. Por outro lado, as analises de interacdes
vao além, observando variagbes mutuas de niveis entre dois parametros, e suas
possiveis interdependéncias ou potencializagdo no desempenho do método de

deteccao.

5.1.1.
Andlises Individuais

As andlises individuais a seguir tém o objetivo de avaliar a influéncia de
cada uma das variaveis da Tabela 4 nos indicadores de desempenho
apresentados na Tabela 3. Para tal, decidiu-se usar gréaficos do tipo boxplot, pois
além de exibir diversas estatisticas descritivas (como a mediana, quartis, minimo
e maximo) este tipo de gréfico possibilita a identificacdo da ocorréncia de

outliers. Estes graficos, bem como a andlise detalhada dos mesmos, podem ser
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encontrados no Anexo 3. A Tabela 5 consolida estas informacdes, exibindo a
média de cada um dos quatro indicadores de desempenho agrupada por cada
possivel valor de cada um dos parametros analisados.Em todos os casos, 0

desvio padrao observado foi inferior a 2%.

Tabela 5. Média dos indicadores agrupada por cada possivel valor dos parametros.

Numero de Nimero de |Desbalanceam. Alpha
atributos Padrbes entre Classes
ALARME_FALSO_CLASSE1 0.48 (0.09 (008|019 (0,22 |0.24 025|021 1019|015) 0.2 (031
ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE1 |0.21 |0.44 |0.39 |0.38 (0.34 [0.32]|0.24 (0,35 (035|075 |0.21|0.08
ALARME_FALSO_CLASSE2 0.49 (010 (009|020 (024 (026|023 022|023 |014 023|032
ALARME_DEFEITUOSO_CLASSEZ 011|021 (019|018 (016 (016|016 (017 {017 |0.38 | 0.09|0.03
Mimero de Blocos . Proporgio de
com Drift na Classe "“""’T““" Atributos com
Drift na Classe 2 _

1 Dirift
ALARME_FALSO_CLASSE1 0.25 (0.24 (022 (017|022 |0.22 |0.22 |0.22 1022|022 1022 |0.22
ALARME_DEFEITUOSO_CLASSET |0.234 |0.34 |0.35 |0.35]0.35 [0.25 (0.24 (0.24 {0.24 |0.35 |0.35 |0.34
ALARME_FALSO_CLASSE2 0.26 (0.24 (022 (0.2 |0.27 |0.21]0.20]018 015|023 023 (0.23
ALARME_DEFEITUOSO_CLASSEZ2 |07 |07 |07 |07 |0.00 (0.33 (0.24 (0.24 (0,24 |07 |07 |0.16

Analisando a Tabela 5, as seguintes observagbes podem ser verificadas
sobre a influéncia da variacdo dos parametros nas taxas de alarmes falsos e

defeituosos:

Namero de atributos

e Quanto maior o nimero de atributos, a taxa de alarmes falsos
tende a diminuir, indicando que ela vai se estabilizando quando o
namero de atributos é igual a 15, alcancando valores menores que
10% a partir dai. Ou seja, ha uma indicacdo que mais atributos

produzem melhores resultados quanto a alarmes falsos.

e Para os indicadores de alarmes defeituosos, a taxa de alarmes
defeituosos ndo segue uma relacdo linear com o numero de
atributos. Ainda assim, observa-se que as taxas mais baixas

ocorrem quando namero de atributos é igual a 5.

NUamero de Padrdes

e Observa-se que ao aumentar o nimero de padrdes (tamanho do

bloco), a média das taxas de alarmes falsos também aumenta,
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ainda que de forma pouco expressiva. Entretanto, a andlise dos
boxplots do Anexo 3 mostram que a mediana, pelo contrério, vai

diminuindo, também de forma pouco expressiva.

Analisando tanto a média quanto a mediana, observa-se que a taxa
de alarmes defeituosos tende a diminuir a medida que o numero de

padrdes aumenta, confirmando a hip6tese anterior.

Taxa de desbalanceamento entre classes

No geral, a variagdo ndo segue um padrdo fixo e € pouco
expressiva; porém, a taxa de alarmes falsos para a classe 1 parece

estar diminuindo & medida em que se aumenta a taxa de

desbalanceamento.

Namero de Blocos com Drifts na classe 1

Ainda que de forma pouco expressiva, 0s valores das taxas de
alarmes falsos tendem a diminuir a medida que se aumenta o
namero de blocos com drift na classe 1, enquanto que os valores
das taxas de alarmes defeituosos permanecem praticamente

constantes.

NUmero de Blocos com Drift na Classe 2

A taxa de alarmes falsos para a classe 2 é a Unica que apresenta
variacao expressiva, diminuindo a medida em que diminui 0 nimero
de blocos com drift na classe 2.

Proporcgéo de Atributos com Drift

Alpha

A variacdo da média para as quatro taxas € minima ou nula. Dentre
as quatro taxas, a que apresentou pior média foi a taxa de alarmes
defeituosos para a classe 1 (em torno de 35%) enquanto que as

demais taxas ficaram com boa média, em torno de 20%.

Percebe-se que as taxas de alarmes falsos sobem a medida que
alpha sobe, o que ja era esperado, pois maiores valores de alpha
tornam o modelo fica mais reativo, havendo maior probabilidade de
alarmes falsos. Ja as taxas de alarmes defeituosos descem a

medida que alpha sobe, o que também refor¢a a hipotese anterior.
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A analise individual dos parametros indica algumas influéncias que a sua
variagdo pode provocar nas taxas de alarmes falsos e defeituosos. No geral, os
resultados foram bons, principalmente para as taxas de alarmes falsos: a média
foi 22% para a classe 1 e 23% para a classe 2 e a mediana foi 14% para ambas
as classes, indicando que o modelo de detecgéo proposto tem baixa ocorréncias
de alarmes falsos. A taxa de alarmes defeituosos também foi consideravelmente
baixa, com mediana de 19%. A Tabela 6 apresenta a média, mediana, variancia

e desvio padrao para os quatro indicadores.

Tabela 6. Estatisticas por indicadores.

| Média | Mediana | Variancia | Desvio Padréo |
ALARME_FALSO_CLASSE1l 0.22 0.14 0.05 0.22
ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE1 0.35 0.19 0.12 0.34
ALARME_FALSO_CLASSE2 0.23 0.14 0.05 0.22
ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE?2 0.17 0.00 0.09 0.30

Esta subsecdo apresentou as andlises individuais, realizadas
separadamente por cada parametro variado no modelo, e também algumas
andlises gerais dos indicadores. A proxima subsecéo ird apresentar analises de

interacdes, combinando mais de um parametro por vez.

5.1.2.
Anélises de Interagdes

As analises das interagfes tém o objetivo de estudar o efeito conjunto de
duas varidveis no resultado final. As interacdes exploradas neste trabalho foram
escolhidas com base nas variaveis que parecem ter relacdo relevante, e serdo

apresentadas nas subsecdes a seguir:
¢ Numero de padrdes x numero de atributos;

e Numero de padrdes x percentual de desbalanceamento entre

classes;

¢ Numero de atributos x proporcao de atributos com drift.

5.1.2.1.
Interac@o 1: Niumero de PadrBes x Numero de Atributos

A primeira interacdo combina as varidveis nimero de padrbes e numero

de atributos. Os resultados obtidos s&o apresentados no gréfico da Figura 31,
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mostrando a evolugdo das taxas de alarmes falsos e defeituosos para as classes
1 e 2. E importante mencionar que foi necessario normalizar os valores de
namero de padrbes e numero de atributos de forma a facilitar a visualizagédo dos
gréficos. Os valores de nimero de padrdes (originalmente 150, 350 e 500) foram
divididos por 1000 (resultando nos valores 0.15, 0.35 e 0.5) e os valores de
namero de atributos (originalmente 5, 15 e 25) foram divididos por 100

(resultando nos valores 0.05, 0.15 e 0.25).

0,6

0.4

0,2 _ ] . . I
0 I- “—.' | [ .. -‘ | =
1 2 3 < 5 6 7

8 9
N rum_pat/1000 N num_atrib/100
ALARME_FALSO CLASSE1 Al ARME_DEFEITUOSO CLASSE1L
e ALARME_FALSO_CLASSE2 ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE2

Figura 31. Evolucao das taxas de alarmes falsos e defeituosos considerando namero de

padrées e numero de atributos

Analisando o grafico da Figura 31, observa-se que as taxas de alarmes
falsos para a classe 1 praticamente coincide-se com a da classe 2, exceto por
uma quantidade muito pequena de pontos. Ambas as taxas de alarmes falsos
parecem estar mais relacionadas a variagdo do namero de atributos do que a
variacdo do nimero de padrdes: percebe-se que elas diminuem & medida que se
aumenta o numero de atributos.

Também pode-se observar que, apesar das taxas de alarmes defeituosos
da classe 1 serem sempre superiores as taxas de alarmes defeituosos da classe
2, elas seguem um mesmo padrdo. Assim como para as taxas de alarmes falsos,
0 parametro que mais parece ter influenciado nas taxas de alarmes defeituosos
€ 0 numero de atributos que, a medida que tem o seu valor aumentado, provoca
a diminuicdo das taxas de alarmes defeituosos.

A andlise desta interacdo reforca os resultados das analises individuais
apresentados na subsecédo 5.1.1, onde se verificou que o numero de atributos
tem influéncia direta nos resultados das taxas de alarmes falsos e defeituosos,
enguanto que o niumero de padrdes (tamanho do bloco) tem menor influéncia na

variacdo destas taxas.
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5.1.2.2.
Interacd@o 2: Numero de Padrdes x Percentual de Desbalanceamento

A segunda interacdo combina as variaveis numero de padrbes e
percentual de desbalanceamento entre classes. Os resultados obtidos séo
apresentados no grafico da Figura 32, mostrando a evolucdo das taxas de
alarmes falsos e defeituosos para as classes 1 e 2. E importante mencionar que,
assim como na analise da iteracdo 1, foi necesséario normalizar os valores de
namero de padrdes de forma a facilitar a visualizagdo dos gréficos. Os valores
de numero de padrdes (originalmente 150, 350 e 500) foram divididos por 1000
(resultando nos valores 0.15, 0.35 e 0.5). Para o percentual de

desbalanceamento, foram mantidos os valores originais, 0.2, 0.35 e 0.5.

0,6
0,5
04
0,3 I
0,2 —_— — i - m BR R
i N NS EEEEE
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9
I num_pat,/1000 s imb_rate
ALARME FALSO CLASSE1 m— ALARME DEFEITUOS0O CLASSEL
A ARME_FALSO _CLASSEZ ALARME_DEFEITUOSO _CLASSEZ

Figura 32. Evolucao das taxas de alarmes falsos e defeituosos considerando namero de

padrdes e taxa de balanceamento.

Observando o grafico da Figura 32, nota-se que ha uma pequena
variagdo nas taxas de alarmes falsos em funcéo da taxa de balanceamento: as
taxas de alarmes falsos diminuem levemente & medida que as taxas de
balanceamento crescem. J& para o nimero de padrdes, a variacdo das taxas de
alarmes falsos € menor ainda, indicando que as taxas de alarmes falsos
aumentam levemente a medida que se aumenta o numero de padrdes. Para as
taxas de alarmes defeituosos, as variagbes também sdo minimas considerando
a taxa de balanceamento, e um pouco mais expressivas para 0 nimero de
padrBes quando se observa a classe 1: a medida em que este valor sobe, as
taxas de alarmes defeituosos descem.

A andlise desta interacdo reforca os resultados das analises individuais

apresentadas na subsecé&o 5.1.1, onde se verificou que a taxa de balanceamento
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teve pouca influéncia nos resultados das taxas de alarmes falsos e defeituosos,
enquanto que o numero de padrdes (tamanho do bloco) influenciou um pouco

mais a variacdo destas taxas.

5.1.2.3.
Interacdo 3: Numero de Atributos x Proporcao de Atributos com drift

A terceira interagcdo combina as variaveis numero de atributos e
proporgéo de atributos que sofrem drift. Os resultados obtidos s&o apresentados
no grafico da Figura 33, mostrando a evolugédo das taxas de alarmes falsos e
defeituosos para as classes 1 e 2. E importante mencionar que, assim como nas
andlises das iteracdes 1 e 2, foi necessario normalizar os valores de numero de
atributos de forma a facilitar a visualizacdo dos graficos. Os valores de nimero
de atributos (originalmente 5, 15 e 25) foram divididos por 100 (resultando nos
valores 0.05, 0.15 e 0.25). Para a proporcao de atributos que sofrem drift, foram

mantidos os valores originais, 0.2, 0.35 e 0.5.
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ALARME_FALSO CLASSEL — ALARME_DEFEITUOSO_CLASSEL
= ALARME_FALSO CLASSE2 ALARME_DEFEITUOSO CLASSE2

Figura 33. Evolucao das taxas de alarmes falsos e defeituosos considerando namero de
atributos e proporcao de atributos que sofrem drift.

Analisando o gréafico da Figura 33, observa-se que as taxas de alarmes
falsos sdo mais altas quando o nimero de atributos € baixo (igual a 5), mas que
as mesmas diminuem muito quando os valores deste parametro aumentam. E
ainda, observa-se que as taxas de alarmes defeituosos sdo mais baixas quando
0 numero de atributos é baixo, e as mesmas aumentam quando os valores do
namero de atributos aumentam. A propor¢éo de atributos com drift, ao contrério,

nao parece ter impactos significativos nas taxas de alarmes falsos e defeituosos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213323/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

87

A andlise desta interacdo reforca os resultados das analises individuais
apresentados na subsecdo 5.1.1, onde se verificou que o numero de atributos
tem influéncia direta nos resultados das taxas de alarmes falsos e defeituosos,
enquanto que o percentual de atributos com drift ndo indicou nenhuma influéncia
na variacdo destas taxas.

Esta subsecdo apresentou as analises de interagfes, combinando mais
de um pardmetro por vez, com o0 objetivo de complementar as andlises
individuais realizadas anteriormente. A proxima subsecdo ir4 apresentar 0s

resultados das andlises de variancia realizadas.

5.1.3.
Andalise de Variancia

A Analise de Variancia (ANOVA) [Montgomery, 2013] € uma metodologia
estatistica que, aplicada ao contexto da andlise de sensibilidade do método de
deteccdo proposto, visa a aferir qual dos niveis de cada variavel (nimero de
atributos = {5, 15, 25}, por exemplo) contribuem para aumento ou reducdo média
do desempenho do detector de forma significativa. Ainda, esta analise possibilita
aferir quais varidveis (nUmero de atributos, padrdes, etc.) tendem a afetar com
maior intensidade o desempenho do método de deteccdo. Portanto, a ANOVA é
uma ferramenta bastante util no propdésito da andlise de sensibilidade do detector
proposto.

A Tabela 7 exibe os principais resultados da ANOVA para cada um dos
parametros de forma isolada e também para as interagcbes que foram
consideradas, em fungcdo da taxa de alarmes falsos. Os parametros ou
interacdes que mais afetam o modelo (maiores valores de soma dos quadrados)
estdo destacados em vermelho e os parametros ou interagdes significativas para
0 modelo (p-valor < 0,05) estédo destacados em azul.

Analisando a Tabela 7, pode-se verificar que, considerando as taxas de
alarmes falsos, o0 nimero de atributos é o pardmetro mais influente do modelo
(com base no valor da soma dos quadrados). Em segundo lugar, esta o
parametro alpha que, por medir o nivel de significancia, esta diretamente ligado
ao fato do modelo ser mais ou menos reativo quanto a alarmes falsos, sendo
entdo ja esperado o impacto direto nos resultados do modelo. Em terceiro lugar,
também j& esperado, esta 0 nimero de blocos com drift, indicando que quanto
mais ocorréncias de drift numa determinada classe, mais facil sera a deteccao.

Considerando o p-valor, os parametros ou interacdes que sao influentes para as
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taxas de alarmes falsos s&do: numero de atributos, nimero de padrbes,
percentual de desbalanceamento entre classes (influencia apenas para a classe
1 — por ser em geral a classe minoritaria), nimero de blocos com drift, alpha,
interacdo 1 (Numero de padrBes x numero de atributos) e interacdo 2 (Numero

de padrdes x percentual de desbalanceamento entre classes).

Tabela 7. Andlise de variancia considerando alarmes falsos.

Alarme Falso - Classe 1 Alarme Falso - Classe 2

Numero de atributos 209,37 < 2e-16 202,65 < 2e-16
Numero de padrdes por bloco 2,91 < 2e-16 4,93 < 2e-16
Percentual de desbalanceamento entre 5,53 <2e-16 0,00 0,78
classes

Proporcdo de atributos com drift 0,01 0,35 0,00 0,86
Numero de blocos com drift na classe 1 5,94 < 2e-16 4,68 < 2e-16
Numero de blocos com drift na classe 2 0,00 0,76 14,69 < 2e-16
alpha 36,84 < 2e-16 40,22 < 2e-16
1) Numero de padrdes x nimero de 17,55 <2e-16 11,44 <2e-16
atributos

2) Numero de padrées x percentual de 0,60 <2e-16 0,11 0,01
desbalanceamento entre classe

3) Numero de atl:lbutOS X proporgao de 0,01 0,44 0,00 0,62
atributos com drift

Estas premissas foram confirmadas com o teste de Tukey [Montgomery,
2013], um teste de comparacdo de médias entre niveis de uma determinada
varidvel. O teste de Tukey foi realizado apenas para os resultados mais
relevantes e com maiores diferengas na ANOVA: namero de atributos, nimero
de padrdes, alpha, nimero de blocos com drift, interacdo 1.

As tabelas referentes aos testes de Tukey realizados podem ser
encontradas no Anexo 3. Em resumo, pode-se notar que todos estes parametros
sdo significativos (p-valor < 0.05) e também que os seguintes resultados das

andlises anteriores foram confirmados, para ambas as classes:

e Quanto menor 0 nimero de atributos, maiores sdao as taxas de

alarmes falsos;

¢ Quanto maior o nimero de padrdes, maiores as taxas de alarmes

falsos;

¢ Quanto maior o alpha, maiores as taxas de alarmes falsos;
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¢ Quanto maior niumero de blocos com drift, menores as taxas de

alarmes falsos;

e Considerando a interacdo 1, o numero de atributos é o parametro

mais forte da interacdo quanto & influéncia de alarmes falsos.

Obviamente, os resultados do teste de Tukey confirmam os resultados
das analises individuais. Porém, com relacdo somente ao numero de atributos e
namero de padrdes, as hipdteses levantadas inicialmente foram contrariadas.
Esperava-se que o aumento do numero de atributos aumentasse as taxas de
alarmes falsos, mas o contrario ocorreu. Isto se deve, provavelmente, ao fato de
um numero maior de atributos fornecer mais informagdes sobre o problema em
estudo e, consequentemente, facilitar a tomada de decisdes corretas sobre ele
(produzindo menos alarmes falsos). Outra possibilidade que precisa ser
analisada em trabalhos futuros é que mais atributos facilitam o processo de
agrupamento e, consequentemente, a deteccao de drift.

Em relacdo ao numero de padrbes, esperava-se que com mais padrdes,
as taxas de alarmes falsos reduziriam devido ao aumento do poder dos testes de
hipétese, mas o contrario ocorreu. Isto pode ser talvez explicado pela maior
dificuldade de se realizar o agrupamento em muitos dados, 0 que pode ser
investigado em trabalhos futuros.

A Tabela 8 apresenta os principais resultados da ANOVA para cada uma
das variaveis do modelo e também para as interacdes que foram consideradas,
considerando agora as taxas de alarmes defeituosos. Os parametros ou
interacdes que mais afetam o modelo (maiores valores de soma dos quadrados)
estdo destacados em vermelho e os parametros ou interagdes significativas para

0 modelo (p-valor < 0,05) estdo destacados em azul.
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Tabela 8. Analise de variancia considerando alarmes defeituosos.

Alarme Defeituoso - Classe 1 | Alarme Defeituoso - Classe 2

Numero de atributos 37,70 < 2e-16 7,50 < 2e-16

NuUmero de padrdes por bloco 4,00 < 2e-16 0,90 < 2e-16

Percentual de desbalanceamento
entre classes

Proporgdo de atributos com drift 0,10 0,05 0,10 0,25
Numero de blocos com drift na classe

0,20 0,04 0,30 0,03

1 0,10 0,22 0,00 0,79
yumero de blocos com drift na classe 0,00 0,31 135,10 <2e-16
alpha 557,00 < 2e-16 156,00 < 2e-16
1) Numero de padrdes x nimero de 7,40 <2e-16 1,10 <2e-16
atributos

2) Numero de padr&es x percentual 0,10 0,25 0,00 0,64
de desbalanceamento entre classe

3) Numero de atributos x proporg¢do 0,00 0,95 0,00 0,94

de atributos com drift

Analisando a Tabela 8, referente a taxa de alarmes defeituosos, o
parametro alpha € o mais influente no modelo (com base no valor da soma dos
quadrados). Em segundo lugar, esta numero de blocos com drift na classe 2
(para a classe 2) e em terceiro lugar, o nimero de atributos. Os parametros ou
interacbes que sao significativas para as taxas de alarmes defeituosos séo:
namero de atributos, numero de padrdes, percentual de desbalanceamento,
namero de blocos com drift na classe 2 (apenas para a classe 2), alpha e
interacdo 1 (numero de padrBes x numero de atributos). Estas premissas foram
confirmadas com o teste de Tukey, que foi realizado para os resultados mais
relevantes e com maiores diferencas na ANOVA: numero de atributos, alpha,
namero de padrfes e interacdo 1. As tabelas dos testes realizados também
podem ser encontradas no Anexo 3. Em resumo, pode-se notar que todos estes
parametros sdo significativos (p-valor < 0.05) e também que o0s seguintes

resultados das analises anteriores foram confirmados, para ambas as classes:

e A taxa de alarmes defeituosos ndo parece seguir uma relagéo

linear com o nimero de atributos;

¢ Quanto maior o valor de alpha, menores séo as taxas de alarmes

defeituosos;
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Quanto maior o valor de niumero de padrées, menores sdo as taxas

de alarmes defeituosos;

Considerando a interacdo 1, o niumero de atributos é o parametro

mais forte da interac@o quanto a influéncia de alarmes defeituosos.

Os resultados do teste de Tukey para a taxa de alarmes defeituosos

confirmou as hipéteses levantadas inicialmente.

Como concluséao, os resultados deste primeiro experimento mostraram

gue o detector se mostrou robusto e eficiente para:

Bases de dados de alta dimensionalidade, pois as taxas de alarmes
falsos foram menores para mais atributos e as de alarmes
defeituosos ndo estdo diretamente associadas ao numero de

atributos;

Blocos de tamanho intermediario, pois as taxas de alarmes falsos
aumentam com o aumento do bloco (nimero de padrdes) enquanto

as taxas de alarmes defeituosos diminuem:;

Bases de dados com qualquer proporcéo de drift, uma vez que este
parametro nao influenciou de forma significativa as taxas de

alarmes falsos ou defeituosos;

Bases de dados com qualquer balanceamento de classes, devido
aos resultados ndo terem sofrido variagbes significativas com a

mudanca deste parametro.

Esta secdo apresentou os resultados do primeiro experimento realizado

com o método de detecgdo DetectA. A proxima sec¢do apresentara os resultados

do segundo experimento.

5.2.

Experimento 2: Detecc¢éo de Drift em Bases de Dados

Com o objetivo de checar a influéncia da utilizacdo do modelo de

deteccdo proposto na classificacdo, considerando a acuracia e o desempenho

computacional, foram usadas seis diferentes bases de dados com as quais

foram efetuadas diversas simula¢des em cenarios distintos. As bases escolhidas

sdo conhecidas na literatura e j& foram utilizadas em diversos modelos.
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5.2.1.
Descricdo das Bases de Dados

As bases de dados utlizadas neste experimento s&o brevemente
apresentadas a seguir. No total, seis bases de dados foram selecionadas, duas
bases artificiais (SEA Concepts e Rotating Checkboard), apresentadas na
subsecdo 5.2.1.1, e quatro bases reais (Nebraska, Electricity, Cover Type e

Poker Hand), descritas na subsec¢do 5.2.1.2.

52.1.1.
Bases Artificiais

5.2.1.1.1.
SEA Concepts

A base de dados SEA Concepts foi criada artificialmente em [Street &
Kim, 2001] e tem sido usada por diferentes algoritmos como um benchmark para
estudar modelos que identificam concept drift. A base de dados, disponivel em
[Polikar & Elwell, 2013], é caracterizada por extensos periodos sem grandes
alteracbes no ambiente, mas com ocasionais e bruscas alteragdes nas regides
de discriminacdo das classes (concept drift). A base de dados consiste em
50000 padrdes criados aleatoriamente em um plano tri-dimensional (3 atributos).
Os padrdes para cada atributo estdo no intervalo [0, 10], mas somente dois dos
trés atributos sdo relevantes para a determinacdo da classe de saida. Esses
padrBes sao divididos em quatro blocos, com diferentes conceitos. As classes
sdo atribuidas a cada padrao baseado na soma dos atributos relevantes (no
caso, dois atributos); um determinado padrdo pertence a classe 1 se a soma dos
atributos relevantes for maior que um limiar; e pertence a classe 2, caso
contrario. Esse limiar é alterado ao longo do tempo, em intervalos regulares,
cujos valores sédo (8—9—7.5—9.5), criando, portanto, drifts abruptos nas regides
de discriminacéo das classes.

Esta base de dados foi usada em [Street & Kim, 2001] com o algoritmo
SEA, em [Elwell & Polikar, 2011] com o algoritmo Learn++.NSE, em [Kolter &
Maloof, 2007] com o algoritmo DWM e em [Gongalves Junior, 2013] com o

algoritmo RCD.
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5.2.1.1.2.
Rotating Checkboard

A base de dados Rotating Checkboard, também disponivel em [Polikar &
Elwell, 2013], € um dataset ndo-gaussiano derivado do problema canbnico XOR,
e é similar a um tabuleiro de xadrez que gira. A rotagéo torna este problema
particularmente desafiador, uma vez que o angulo e a localizagdo das fronteiras
de decisdo mudam drasticamente a cada poucos passos de tempo. A fim de
evitar o treinamento de blocos idénticos de dados e para aumentar a
complexidade, foi introduzido 10% de ruido de forma aleatoria.

Esta base de dados tem quatro variagdes, representando quatro
diferentes cenérios de taxas de drift: 1) taxa de drift constante de 2pi/400 =
0.016rad/time step; 2) taxa de drift que aumenta exponencialmente (o tabuleiro
gira cada vez mais rapido); 3) taxa de drift variando de forma sinusoidal; e 4)
Taxa de drift em forma de pulso gaussiano (devagar-rapido-muito rapido-rapido-
lento) drift. Cada uma das quatro variagdes da base de dados consiste em 400
blocos com 25 padrées cada de treino e 400 blocos com 1024 padrbes de teste.
Os filmes que ilustram as quatro variacbes da base de dados podem ser
encontrados em [Polikar & Elwell, 2013].

Esta base de dados foi usada em [Elwell & Polikar, 2011] com o algoritmo

Learn++.NSE, entre outros modelos.

5.2.1.2.
Bases Reais

5.2.1.2.1.
Nebraska

A base de dados Nebraska, também disponivel em [Polikar & Elwell,
2013], apresenta uma compilacédo de medidas de clima a partir de 9000 estacdes
climaticas espalhadas mundialmente pela U.S. National Oceanic and
Atmospheric Administration desde 1930, provendo uma grande quantidade de
periodos climéaticos. As medi¢bBes diarias incluem uma variedade de atributos
(como temperatura, pressao, velocidade do vento, etc.), indicadores de
precipitacdo e outras informacdes e eventos relacionados ao clima. Como esta
base de dados possui um tamanho significativo, foram escolhidos para este
experimento os dados provenientes da subestacdo Offutt Air Force Base em
Bellevue, Nebraska, devido a grande quantidade de padrdes (50 anos de dados
diarios entre 1949-1999) e diversos atributos climaticos, sendo esta base um

problema real de classificag@o/previsdo com concept drift. Os rotulos das classes
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sdo baseados em uma indicacdo binaria, onde para cada dia (padrdo) ha a
possibilidade de chover (31% dos exemplos), ou nédo chover (61% dos
exemplos). Cada bloco de treinamento consiste em 30 amostras (dias), com os
subsequentes 30 dias como base de teste. O classificador deve ent&o prever se
nos 30 dias seguintes choverd ou ndo, e estes dados se tornardo dados de
treinamento para o bloco seguinte. Esta base de dados inclui 583 blocos
consecutivos de treinamento e teste, cada um com 30 dias, cobrindo os 50 anos.

Esta base de dados foi usada em [Elwell & Polikar, 2011] com o algoritmo

Learn++.NSE e em [Gongalves Junior, 2013] com o algoritmo RCD.

5.2.1.2.2.
Electricity

Esta base de dados, disponivel em [MOA Datasets, 2015], é composta de
45.312 padrbes e oito atributos extraidos do Australian New South Wales
Electricity Market, coletados a cada 30 minutos entre 7 de maio de 1996 e 5 de
dezembro de 1998. Dentre os oito atributos de entrada, dois deles representam o
dia da semana (um inteiro entre 1 e 7) e o periodo do dia (um inteiro entre 1 e
48, representando os 48 periodos de 30 minutos existentes em um dia).

Neste mercado de eletricidade, os pre¢os ndo séo fixos, variando com
base na oferta e na demanda do mercado. Os precos s&o definidos a cada cinco
minutos e o rétulo da classe define a mudanga do preco relacionada a uma
média movel das ultimas 24 horas. O objetivo do problema é prever se o prego
irA subir ou descer. Esta base de dados inclui 944 blocos consecutivos de
treinamento e teste, cada um com 48 padrdes.

Esta base foi usada em [Kolter & Maloof, 2007] com o algoritmo DWM e

em [Gongalves Junior, 2013] com o algoritmo RCD.

5.2.1.2.3.
Cover Type

Esta base de dados, disponivel também em [MOA Datasets, 2015], é
composta de 581.012 padrdes e 54 atributos. Ela contém células de informacao
gue correspondem a uma cobertura florestal de 30x30 metros, determinada pelo
Sistema de Informacdes de recursos da Regido 2 do US Forest Service (USFS).
O objetivo do problema é predizer o tipo de cobertura florestal a partir das
variaveis cartograficas. A saida € uma classe categérica com sete possiveis
valores.

Esta base foi usada em [Gongalves Junior, 2013], com o algoritmo RCD.
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5.2.1.2.4.
Poker Hand

Esta base de dados, disponivel também em [MOA Datasets, 2015], é
composta de 829.201 padrbes e dez atributos (cinco categéricos e cinco
numéricos). A saida é uma classe categoOrica com dez possiveis valores
representando a mao de poker, que contém 5 cartas. Esta base de dados entéo
representa o problema de identificar a classe de uma méao de Poker dentre as
dez possibilidades (por exemplo, Full House, Flush, etc). Esta base foi também

usada em [Gongalves Junior, 2013], com o algoritmo RCD.

5.2.2.
Descricdo do Experimento

A fim de investigar a influéncia do tipo de detector utilizado na acurécia e
no desempenho computacional de um modelo de classificagdo, optou-se por
utilizar uma rede neural do tipo multi-layer perceptron (MLP) simples como
classificador base. Esta escolha deveu-se ao fato do modelo de classificacdo
proposto nesta tese (NEVE), ja apresentado no capitulo 4, ser baseado em um
comité de redes neurais do tipo MLP. Para o modelo de deteccéo de drift, foram
usadas as estratégias proativa (com as abordagens Group Label e Pattern Mean
Shift) e reativa, j& descritos no capitulo 3. Para fins de comparacdo de
resultados, também foram realizados experimentos com uma MLP simples sem
nenhum detector.

Decidiu-se pela utilizacdo da abordagem em blocos para o treinamento e
teste dos modelos para manter a consisténcia com o modelo NEVE, que trabalha
também em blocos. Os valores de tamanho de bloco e numero de blocos
utilizados para cada base de dados estdo representados na Tabela 9. Foram
escolhidos valores ja utilizados em outros trabalhos da literatura, como por
exemplo [Elwell & Polikar, 2011] e [Brzezinski & Stefanowski, 2014].

Tabela 9. Tamanho do bloco e nimero de blocos utilizados no experimento.

SEA Concepts 250 400
Rotating Checkboard | 25 (treino), 1024 (teste) 400
Nebraska 30 583
Electricity 48 944
Cover Type 500 1162
Poker Hand 500 1658
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Para os modelos que utilizaram o mecanismo de deteccéo de drift, foram

utilizadas duas diferentes abordagens de treinamento:

e “Esquece passado apds deteccdo”: consiste em retreinar o

classificador a cada novo bloco de dados com todos os blocos

passados, porém, no caso da deteccao de um drift, o treinamento é

realizado apenas do ponto de deteccdo em diante, e todo o

passado é esquecido para o treinamento.

e “Somente treina com deteccdo”: consiste em somente retreinar o

classificador quando ha deteccdo de drift,

treinamento o bloco onde o drift foi detectado.

utilizando para

No caso da utilizacdo do classificador simples (sem deteccdo), a

abordagem de treinamento tradicional € utilizada: a cada novo bloco de dados, o

classificador € retreinado com todos os blocos passados.

Desta forma, serdo executadas simulacdes utilizando sete variacdes do

modelo de detecgdo, resumidas na tabela 10. Para cada uma das sete

variagfes, foram executadas 30 simulacdes criando uma rede MLP com 5

neurdnios na camada escondida e 30 simulacdes criando uma rede MLP com 10

neurdnios na camada escondida, totalizando 420 execucdes para cada uma das

bases de dados.

Tabela 10. Modelos e abordagens utilizadas no experimento.

Sem deteccao

Tradicional

Deteccéo reativa

Esquece passado apoés detecgdo

Deteccéo reativa

Somente treina com deteccéo

Detecgéo proativa — Group Label

Esquece passado apoés detecgdo

Detecgéo proativa — Group Label

Somente treina com detecgéo

Detecgéo proativa — Pattern Mean Shift

Esquece passado apoés detecgdo

N|o|jloa]lh~A|lWIN]E

Detecgéo proativa — Pattern Mean Shift

Somente treina com detecgéo

Para melhor compreensdo do funcionamento de cada uma das sete

variacbes, as proximas subsecbes apresentam um exemplo do fluxo de

execucdo de cada abordagem. Este exemplo mostrara o que acontece em cada

passo de tempo, a partir do primeiro bloco de dados recebido.
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5.2.2.1.
Abordagem 1 — Rede MLP simples (sem deteccéo)

Esta abordagem consiste em apenas uma MLP simples, sem deteccéo
de drift, e seu funcionamento pode ser resumido conforme descrito a seguir.
Inicialmente, é criada uma rede MLP, com 5 ou 10 neurbnios na camada
escondida, e esta é treinada com o bloco 1 utilizando os rétulos de classes reais.
A seguir, a rede é testada com o bloco 2. Assumindo que em algum momento
apos este passo chegaréo os rotulos verdadeiros do bloco 2, a rede é retreinada
com os blocos 1 e 2 e 0s respectivos rétulos verdadeiros. A rede é entdo testada
com o bloco 3 e, da mesma forma, assume-se que em algum momento apos
este passo chegardo os rotulos verdadeiros do bloco 3, e assim por diante. A

Figura 34 ilustra este processo.

Bloco 1

Teste com o Rétulos reais
Bloco2 = -  do bloco 2
bloco 2
recebidos
Testelcom o Rétulos reais
Bloco 3 =—> — dobloco3
bloco 3
recebidos
v
Rotulos reais
Teste com o
Blocot —» —_— do bloco t
bloco t
recebidos

Figura 34. Exemplo de iteracdo da abordagem MLP simples (sem deteccéo).

5.2.2.2.
Abordagem 2 — Rede MLP com deteccdao reativa de drift — Esquece
passado ap0s deteccao

Nesta abordagem, inicialmente, é criada uma rede MLP com 5 ou 10
neurbnios na camada escondida e esta é treinada com o bloco 1 utilizando os
rétulos de classes reais. A seguir, a rede é testada com o bloco 2. Assumindo
gue em algum momento apds este passo chegardo os rotulos verdadeiros do
bloco 2, verifica-se se o bloco 2 apresentou drift em relagdo ao bloco 1. Em caso

afirmativo, a rede é retreinada apenas com o bloco 2 e os respectivos rétulos
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respectivos rotulos verdadeiros. A rede é entdo testada com o bloco 3 e, da
mesma forma, assume-se que em algum momento apds este passo chegaréo os
rétulos verdadeiros do bloco 3 e verifica-se se 0 bloco 3 apresentou drift em
relacdo ao bloco 2. Em caso afirmativo, a rede é retreinada apenas com o bloco
3 e os respectivos rétulos verdadeiros. Caso contrario, a rede é retreinada com
os blocos 1, 2 e 3 e os respectivos rotulos verdadeiros (caso ndo tenha ocorrido
drift do bloco 1 para o bloco 2) ou com os blocos 2 e 3 e 0s respectivos rétulos
verdadeiros (caso tenha ocorrido drift do bloco 1 para o bloco 2). A rede é

testada com o bloco 4, e assim por diante. A Figura 35 ilustra este processo.

Verifica se
Rétulos reais
Teste com o houve drift do
ol _. bloco 2 € bl;::o “ bloco 2 para o
l recebicos bloco 1
Bloco 2

l e — Verifica se NAO
Blocod Te;l:eocom ] N houve drift do
co 3 T bloco 3 para o M
bloco 2
Teste com o vee NAD
Blocod — o AI_f
Verifica se am
Rétulos reais
Tt Teste com o do bloco t houve drift do

bloco t recebidos bloco t para o
bloco t-1

Figura 35. Exemplo de iteracdo da abordagem MLP com deteccdo reativa (Esquece

passado apés deteccdo).

5.2.2.3.
Abordagem 3 — Rede MLP com deteccéo reativa de drift — Somente
treina com deteccéo

Esta abordagem é similar a anterior (abordagem 2), diferenciando-se
apenas na consequéncia da detec¢do ou ndo de drift. Quando o mecanismo de
deteccédo € executado, caso seja detectado drift no bloco t em relagéo ao bloco t-
1, arede é retreinada apenas com o bloco t e os respectivos rotulos verdadeiros.
Caso contrério, a rede antiga continua sendo utilizada, sem novo treino. A Figura

36 ilustra este processo.
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Verifica se
Rétulos reais nio
Pramil Teste com o dol . N houve drift do
bloco 2 bloco 2 para o
pecsbldoy bloco 1

Bloco 2
l Verifica se
Rétulos reais
Drand Teste com o e houve drift do
bloco 3 bloco 3 para o
recebidos
bloco 2
Teste com o
Blocod —+  pioco4
Verifica se
Teste com o Rétulos reals houve drift do

Blocot — — doblocot —
bloco t v bloco t para o
bloco t-1

Figura 36. Exemplo de iteracdo da abordagem MLP com deteccdo reativa (Somente

treina com deteccao).

5.2.2.4.
Abordagem 4 — Rede MLP com deteccao proativa de drift - Group
Label — Esquece passado apés deteccao

s

Nesta abordagem, inicialmente € criada uma rede MLP com 5 ou 10
neurdnios na camada escondida, treinada com o bloco 1 utilizando os rétulos de
classes reais. Ao chegar o bloco 2, é feito o agrupamento para se obter as
classes previstas do bloco 2 e verifica-se se o bloco 2 apresentou drift em
relacdo ao bloco 1. Em caso afirmativo, a rede é retreinada apenas com o bloco
2 e os respectivos rétulos previstos no agrupamento. A rede é testada com o
bloco 2 e assume-se que, em seguida, chegardo os rotulos verdadeiros deste
bloco, quando entdo € realizado o ajuste dos centroides para o proximo
agrupamento considerando o bloco 2 e os rotulos reais. Se néo foi detectado drift
no bloco 2 em relagéo ao bloco 1, a rede é retreinada com os blocos 1 e 2 e 0s
respectivos rotulos verdadeiros. A seguir, ao chegar o bloco 3, é feito o
agrupamento para se obter as classes previstas do bloco 3 e verifica-se se o
bloco 3 apresentou drift em relacdo ao bloco 2, e assim por diante. A Figura 37

ilustra este processo.
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| Rétulos reais do bloco 2
— s s — _
mento
s agrupa
Agrupamenta = Rétulos reais do bloco
verificagdo se houve drift estecomo 2 g s
do bloco 2 para o bloco 1 bloco 2 iy

Bloco 2
Tartacom Rétulos reals do bloco
Ay — bloco 3 -5 =
pamento e do agrupamento
verificagdo se houve drift
do bloco 3 para o bloco 2 Teste com o Rétulos reais do bloco
/ bloco 3 = 3 recebidos - ajuste do
a mento
Bloco 3 [ grupe
' +
Agrupamento e verificagio se houve
drift do bloco 4 para o bloco 3 Ma reste com o Rétulos reais do bloco t
/ bloco t =  recebidos = ajuste do
Bloco 4 ! | Blocot sm agrupamento
Agrupamento e verificagio se houve e N m:ﬂfrm do
drift do bloco t para o bloco t-1 bloco t agrupamento

Figura 37. Exemplo de iteragdo da abordagem MLP com deteccédo proativa Group Label
(Esquece passado apés deteccdo).

5.2.2.5.
Abordagem 5 — Rede MLP com deteccao proativa de drift - Group
Label — Somente treina com detecgéo

Esta abordagem é similar a anterior (abordagem 4), diferenciando-se
apenas na consequéncia da detec¢do ou ndo de drift. Quando o mecanismo de
deteccédo € executado, caso seja detectado drift no bloco t em relagéo ao bloco t-
1, a rede é retreinada apenas com o bloco t e os rotulos de classe previstos no
agrupamento. Caso contrario, a rede antiga continua sendo utilizada, sem novo

treino. A Figura 38 ilustra este processo.

feste como  R6tulos reals o bloco
Bloco 1 bl =+ 2 recebidos — ajuste —
A (2 do agrupamento
Agrupamento e Rétulos reais do bloco
verificagdo se houve drift Te::::': ® — 2recebidos-— ajuste do ———
do bloco 2 para o bloco 1 agrupamento
Bloco 2
l Te Rétulos reais do bloco 3
E:‘f come recebidos — ajuste do ——»
Agrupamento e geod agrupamento
verificagdo se houve drift
do bloco 3 para o bloco 2 Rétulos reais do bloco 3
Teste com o
P blocoa —* recebidos—ajustedo }—
Bloco 3 agrupamento
v
Agrupamento e verificagdo se houve NAO =
drift do bloco 4 para o bloco 3 uEenne -l Wﬁm-d:[umbm
_ bloco t . - 7
Bloco 4 | Blocot | SiM | eipdi it |
; eV Rétulos reais do bloco t

Agrupamento e verificagio se houve — recebidos — ajuste do
drift do bloco t para o bloco t-1 agrupamento

Figura 38. Exemplo de iteragdo da abordagem MLP com deteccédo proativa Group Label
(Somente treina com deteccao).
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5.2.2.6.
Abordagem 6 — Rede MLP com deteccgédo proativa de drift - Pattern
Mean Shift — Esquece passado ap6s deteccao

Nesta abordagem, inicialmente, cria-se uma rede MLP, com 5 ou 10
neurdénios na camada escondida, e treina-a com o bloco 1 utilizando os rétulos
de classes reais. Ao chegar o bloco 2, é feito o agrupamento para se obter as
classes previstas do bloco 2 e verifica-se se o bloco 2 apresentou drift em
relacdo ao bloco 1. Em caso afirmativo, a rede é testada com o bloco 2
“ajustado” em direcdo ao drift detectado; assume-se que em seguida, chegaréo
os rotulos verdadeiros deste bloco, quando entdo o agrupamento do bloco 2 é
ajustado considerando os roétulos reais e, em seguida, a rede é retreinada
apenas com o bloco 2 e os rétulos reais. Se ndo foi detectado drift no bloco 2 em
relacéo ao bloco 1, a rede é testada com o bloco 2 com seus valores originais e
assume-se que, em seguida, chegardo os rotulos verdadeiros deste bloco,
guando entdo é realizado o ajuste das sugestdes de centroides para 0 proximo
agrupamento considerando o bloco 2 e os rotulos reais. Neste caso, neste
momento a rede é retreinada com os blocos 1 e 2 e 0s respectivos rétulos
verdadeiros. A seguir, ao chegar o bloco 3, é feito o agrupamento para se obter
as classes previstas do bloco 3 e verifica-se se o bloco 3 apresentou drift e

relacéo ao bloco 2, e assim por diante. A Figura 39 ilustra este processo.

Rétulos reais do bloco
Bloco 1
NAo Te:::? ° — 2 recebidos— ajuste
| do agrupamento
SimM
Agrupamento e verificagio Teste com o Rétulos reais do bloco
se houve drift do bloco 2 bloco 2 aj o ——— 2 recebidos — ajuste
Bloco2 = para o bloco 1 com o drift do agrupamento
Agrupamento e NAD Rétulos reais do bloco
verificagdo se houve drift feste com® — 3 recebidos-ajuste —»
do bloco 3 para o bloco 2 oce do agrupamento

_ SIM

Bloco 3 Teste com o bloco Rétulos reais do bloco 3
3 ajustado com o —»  recebidos — ajuste do i
drift agrupamento

Agrupamento e verificagio se houve
drift do bloco 4 para o bloco 3

— NAO Rétulos reais do bloco
Bloco 4 we | Blocot Testecomo _a trecebidos- ajuste do
_\T bloco t agrupamento
Agrupamento e verificagio se gn  Testecom o bloce Rétulos reais do bloco t
houve drift do bloco t para o t ajustado como —# recebidos —ajuste do

bloco t-1 drift agrupamento

Figura 39. Exemplo de iteragdo da abordagem MLP com detecc¢éo proativa Pattern Mean

Shift (Esquece passado apds deteccdo).
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5.2.2.7.
Abordagem 7 — Rede MLP com deteccao proativa de drift -Pattern
Mean Shift — Somente treina com deteccao

Esta abordagem € similar a anterior (abordagem 6), diferenciando-se
apenas na consequéncia da detecgéo ou ndo de drift. Quando o mecanismo de
deteccéo € executado, caso seja detectado drift no bloco t em relagéo ao bloco t-
1, a rede é retreinada apenas com o bloco t “ajustado” em direcdo ao drift
detectado. Caso contrario, a rede antiga continua sendo utilizada, sem novo

treinamento. A Figura 40 ilustra este processo.

focod Tetecomo _ or < ajuste
do agrupamento
Bloco 2 \ Agrupamento e verificagdo Teste com o Rétulos reais do bloco
se houve drift do bloco 2 bloco 2 aj do —» 2 bidos — ajuste ——»
para o bloco 1 com o drift do agrupamento

\

Agrupamento e _
verificagdo se houve NAO " Taste com o R:tulosltl\:a::lnihb|w ]
drift do bloco 3 para bloco 3
o bloco 2 do agrupa
/ M Teste com o bloco Rétulos reais do bloco 3
3 ajustado com o = recebidos — ajuste do
Bloco 3 drift agrupamento

v

Agrupamento e verificagdo se houve
drift do bloco 4 para o bloco 3 Ndo Rétulos reals do bloco
/ U0 — trecebidos — ajuste do
bloco t T

Bloco 4 e Blaco t

_\' sinm Teste com o bloco Rétulos reais do bloco t
Agrupamento e verificagio se houve drift t ajustadocomo = recebidos — ajuste do -
drift agrupamento

do bloco t para o bloco t-1

Figura 40. Exemplo de iteragdo da abordagem MLP com detecc¢éo proativa Pattern Mean

Shift (Somente treina com detecc¢éo).

5.2.3.
Resultados do Experimento

A seguir sdo apresentados os resultados de acurdcia média, e
desempenho computacional médio em segundos (tempo médio de execucéo)
para cada uma das sete abordagens utilizadas. As Tabelas 11 e 12 mostram os
resultados das bases de dados artificiais, e as Tabelas 13 e 14, das bases de
dados reais. A escala de cores utilizada vai do vermelho (piores valores),
passando pelo laranja e amarelo (valores médios) e chegando até o verde
(melhores valores). Obviamente, os melhores valores considerados sdo os

maiores valores de acuracia e menores valores de desempenho computacional.
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As andlises dos resultados serdo apresentadas a seguir. Em todos 0s casos, o
desvio padrdo observado foi inferior a 2%.

Tabela 11. Resultados das bases de dados artificiais (SEA Concepts).

MLP simples (sem detecgdo)

MLP + DE reativa - Esquece pass.

MLP + DE reativa - SO treina ¢/ det.

MLP + DE pro. GL - Esquece pass.
MLP + DE pro. GL - S6 treina ¢/ det.

| a77] s8]

MLP + DE pro. PM - Esquece pass.
MLP + DE pro. PM - Sé treina ¢/ det. 0,8387 | 0,8325

Tabela 12. Resultados das bases de dados artificiais (Rotating Checkboard).

MLP simples (sem detecgdo)

MLP + DE reativa - Esquece pass.

MLP + DE reativa - SO treina ¢/ det.

MLP + DE pro. GL - Esquece pass.
MLP + DE pro. GL - S6 treina ¢/ det.

|
\
‘

MLP + DE pro. PM - Esquece pass.

MLP + DE pro. PM - S6 treina c/ det.

MLP simples (sem detecgdo)

MLP + DE reativa - Esquece pass.

MLP + DE reativa - S6 treina ¢/ det. 0,6389

\
\

MLP + DE pro. GL - Esquece pass.
MLP + DE pro. GL - S6 treina ¢/ det.

MLP + DE pro. PM - Esquece pass.

MLP + DE pro. PM - S6 treina c/ det.

o o
| |
| B | | 200|211
\ \
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Base de dados Nebraska Electricity
Escondida 5 10 5 | 10 5 | 10 5 | 10
Acuracia Tempo Acuracia Tempo
MLP simples (sem detecgdo) 0,6655 | 0,6633 115 | 116 0,4254 | 0,4254 371| 164
MLP + DE reativa - Esquece pass. 0,6795 | 0,6858 210 | 166 0,7640 | 0,7754 574 | 537
MLP + DE reativa - SO treina ¢/ det. 0,6855 | 0,6834 173 | 159 0,7614 | 0,7626 531 | 312
MLP + DE pro. GL - Esquece pass. 0,5482 | 0,5448 503 | 388 0,6887 | 0,6884 651 | 534
MLP + DE pro. GL - S6 treina ¢/ det. 0,5478 | 0,5456 294 | 513 0,7032 | 0,7063 875 | 825
MLP + DE pro. PM - Esquece pass. 0,6589 | 0,6545 233 | 216 0,7397 | 0,7400 464 | 462
MLP + DE pro. PM - Sé treina c/ det. 0,6485 | 0,6541 405 | 366 0,7379 | 0,7399 691 | 744
Tabela 14. Resultados das bases de dados reais (Poker Hand e Cover Type).
Base de dados Poker Hand Cover Type
Escondida 5 10 5 | 10 5 10 5 | 10
Acuracia Tempo Acuracia Tempo

MLP simples (sem detecgdo) 0,6194 | 0,6737 1423 | 1677 0,7686 | 0,8244 832 | 869
MLP + DE reativa - Esquece pass. 0,6714 | 0,6885 2007 | 2419 0,8036 | 0,8405 1242 | 1150
MLP + DE reativa - SO treina ¢/ det. 0,6668 | 0,6941 2061 | 2256 0,8098 | 0,8393 1184 | 1134
MLP + DE pro. GL - Esquece pass. 0,1317 | 0,1415 2848 | 2631 0,5890 | 0,6025 2154 | 1743
MLP + DE pro. GL - S6 treina ¢/ det. 0,1372 | 0,1368 2923 | 2979 0,5875 | 0,6027 2217 | 1467
MLP + DE pro. PM - Esquece pass. 0,6699 | 0,6929 2193 | 2746 0,8045 | 0,8386 1501 | 1638
MLP + DE pro. PM - Sé treina ¢/ det. 0,6650 | 0,6909 2177 | 2676 0,8117 | 0,8376 1440 | 1576

Analisando as Tabelas 11 a 14, as seguintes consideracdes podem ser

extraidas para cada base de dados:

SEA Concepts:

e As diferencas

nos

valores de

acuracia e

desempenho

computacional, comparando as redes com 5 ou 10 neurdnios na

camada escondida, sdo muito pequenas;

e A melhor acuracia média é para o modelo com deteccéo reativa

(abordagem esquece passado apds detecgcdo), mas os modelos

com deteccgdo proativa Pattern Mean Shift (ambas as abordagens)

e com deteccdo reativa (abordagem sO treina com detec¢ao)

também apresentam boas acuracias;

¢ O melhor desempenho computacional médio € o modelo com

deteccdo reativa (abordagem s treina com deteccdo), e sua

acuracia média esta entre as melhores para esta base de dados.
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Os modelos sem deteccdo e com deteccdo reativa (abordagem
esquece passado apés deteccdo) também apresentam um bom

desempenho computacional;

A pior acuracia média ocorre para o0 modelo sem detec¢éo e o pior
desempenho médio ocorre para os modelos com deteccdo proativa

Group Label (ambas as abordagens);

MELHOR ESCOLHA: deteccdo reativa (abordagem esquece
passado apds detec¢do), devido a boa acuricia e desempenho

computacional razoavel,

PIOR ESCOLHA: sem deteccao, devido a péssima acuracia.

Rotating Checkboard:

As diferencas nos valores de acuridcia e desempenho
computacional comparando as redes com 5 ou 10 neurbnios na
camada escondida s&o pequenas na maioria das vezes, mas 0S
valores para 5 neurdnios séo ligeiramente melhores considerando o

desempenho;

As melhores acuracias médias ocorrem no modelo com detecgéo
reativa (abordagem esquece passado apos detecgdo). O modelo
com deteccgdo proativa Pattern Mean Shift (ambas as abordagens)
também tem boas acuracias, em alguns casos até melhores,

porém, demorando muito mais tempo;

O melhor desempenho computacional médio ocorre no modelo com
deteccgédo reativa (abordagem so treina com deteccéo), e os piores
tempos ocorrem no modelo com deteccdo proativa Group Label

(abordagem so6 treina com detecc¢éo);

As piores acurécias médias ocorrem com 0 modelo sem detec¢éo e
com o modelo com deteccdo proativa Group Label (ambas as

abordagens);

MELHOR ESCOLHA: deteccdo reativa (abordagem esquece
passado apls detec¢do), devido a boa acuracia e desempenho

computacional razoavel;
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PIOR ESCOLHA: deteccdo proativa Group Label (ambas as
abordagens), devido a péssima acurdcia e desempenho

computacional.

Nebraska:

As diferencas nos valores de acuracia comparando as redes com 5
ou 10 neurbnios na camada escondida sdo muito pequenas na
maioria das vezes, mas o0s valores para 5 neurbnios sao
ligeiramente melhores. Quanto ao desempenho computacional, ha
diferenca significativa para determinadas configuracbes e em
alguns casos as redes com 5 neurdnios tém um desempenho

computacional superior, e em outros casos, inferior.

As melhores acurécias médias ocorrem nos modelos com deteccéo
reativa (ambas as abordagens) e o melhor desempenho
computacional médio ocorre no modelo sem deteccdo, sendo que
os tempos dos modelos com detecgdo reativa (ambas as

abordagens) também sdo consideravelmente bons;

As piores acuracias médias ocorrem nos modelos com detecgéo
proativa Group Label (ambas as abordagens), e os piores
desempenhos computacionais médios ocorrem nos modelos com
deteccdo proativa Group Label (ambas as abordagens) e no
modelo com detecc¢do proativa Pattern Mean Shift (abordagem so6

treina com deteccao);

MELHOR ESCOLHA: deteccdo reativa (ambas as abordagens),

devido a boa acuracia e desempenho computacional razoavel;

¢ PIOR ESCOLHA: deteccdo proativa Group Label (ambas as
abordagens), devido a fraca acurdcia e desempenho

computacional.

Electricity:

As diferencas nos valores de acuracia comparando as redes com 5
ou 10 neurbnios na camada escondida sdo muito pequenas na
maioria das vezes, mas o0s valores para 5 neurbnios sao
ligeiramente melhores. Quanto ao desempenho computacional, ha

diferenca significativa para determinadas configuractes, sendo que
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as redes com 10 neurbnios apresentam desempenho

computacional superior na maioria das vezes;

¢ A melhor acuracia média ocorre nos modelos com deteccao reativa

(ambas as abordagens) e a pior, no modelo sem deteccéo;

¢ O melhor desempenho computacional médio ocorre no modelo sem
deteccdo e o pior, no modelo com detec¢éo proativa Group Label
(abordagem so treina com deteccdo) e no modelo com deteccao

proativa Pattern Mean Shift (abordagem so treina com deteccéo);

e MELHOR ESCOLHA: deteccdo reativa (ambas as abordagens),

devido a boa acuracia e desempenho computacional razoavel;
e PIOR ESCOLHA: Sem detecc¢do, devido a péssima acuracia.
Poker Hand e Cover Type:

e As diferengas nos valores de acuracia comparando as redes com 5
ou 10 neurbnios na camada escondida sdo muito pequenas na
maioria das vezes, mas o0s valores para 10 neurdnios sao
ligeiramente melhores. Quanto ao desempenho computacional,
observam-se diferencas significativas, sendo que algumas
configuracdes tém o desempenho computacional melhor com 5

neurdnios e outras, com 10 neurdnios;

e As melhores acuracias ocorrem nos modelos com detec¢do reativa
(ambas as abordagens) e com deteccdo proativa Pattern Mean
Shift (ambas as abordagens). Ja o melhor desempenho

computacional ocorre no modelo sem detec¢éo;

e Tanto a pior acuracia média quanto o pior desempenho
computacional médio ocorrem no modelo com detecgdo proativa

Group Label (ambas as abordagens);

e MELHOR ESCOLHA: deteccdo reativa (ambas as abordagens),

devido a boa acuracia e desempenho computacional razoavel;

e PIOR ESCOLHA: detecgdo proativa Group Label (ambas as
abordagens), devido a fraca acurdcia e desempenho

computacional.
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A tabela 15 mostra o resultado consolidado para o experimento com as
bases de dados. Na parte superior esta o resultado detalhado, onde foi atribuido
1 ponto positivo cada vez que um modelo foi mencionado como melhor (ou como
um dos melhores), em termos de acurdcia ou desempenho computacional, para
uma base de dados. Ao contrario, cada vez que um modelo foi mencionado
como pior (ou como um dos piores) em termos de acuracia ou desempenho
computacional, foi atribuido 1 ponto negativo. Na parte inferior da tabela (Geral),
cada vez que um modelo foi mencionado como a melhor escolha para a base de
dados, foram atribuidos 2 pontos positivos e cada vez que foi mencionado como
a pior escolha, 2 pontos negativos. As células das colunas referentes a cada
base de dados foram coloridas de verde para somas de pontos positivas,
amarelo para somas neutras e vermelho para somas negativas, sendo que as
células em branco sdo aquelas que néo receberam nenhuma pontuag¢do, nem
negativa nem positiva. A coluna “PONTUACAQ” foi colorida com uma escala de

cores que varia de vermelho (valores mais baixos) a verde (valores mais altos).

Tabela 15. Resultados consolidados do experimento com as bases de dados.

MLP simples (sem detecgdo) 0 1 0 1 1 2
MLP + DE reativa - Esquece pass. 8
MLP + DE reativa. - Sé treina ¢/ det. 7
MLP + DE proat. GL - Esquece pass. -8
MLP + DE proat. GL - S6 treina ¢/ det. -10
MLP + DE proat. PMS - Esquece pass. 4
MLP + DE proat. PMS - S6 treina ¢/ det. 2
PONTUAGAO
MLP simples (sem detecgdo) -4
MLP + DE reativa - Esquece pass. 12
MLP + DE reativa. - S6 treina ¢/ det. 2 2 | 2| 2 8
MLP + DE proat. GL - Esquece pass. -8
MLP + DE proat. GL - S6 treina ¢/ det. -8
MLP + DE proat. PMS - Esquece pass. 0
MLP + DE proat. PMS - Sé treina ¢/ det. 0

s

Observa-se que o padrdo é similar tanto para os resultados detalhados
guanto para os resultados gerais: os melhores modelos sdo, nesta ordem: com
deteccédo reativa (abordagem esquece passado apos detecc¢do), com deteccéo
reativa (abordagem soO treina com deteccdo), com detec¢cdo proativa Pattern
Mean Shift (abordagem esquece passado apés detecgdo) e com deteccédo

proativa Pattern Mean Shift (abordagem sé treina com deteccdo). Os piores
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modelos sdo, nesta ordem: com deteccdo proativa Group Label (abordagem sé

treina com deteccédo), com deteccdo proativa Group Label (abordagem esquece

passado apds deteccao) e sem deteccao.

Apbs este experimento, pode-se concluir que:

Em geral, os melhores resultados obtidos foram usando algum tipo
de deteccdo. Como as bases de dados utilizadas possuem drift, o
procedimento de deteccdo ajuda na acuricia e no desempenho
computacional do classificador, bastando comparar os resultados

com a abordagem sem deteccéo;

Comparando as abordagens proativas, a abordagem Pattern Mean
Shift teve a acuracia e o desempenho computacional muito
superiores do que a Group Label. Isto se deve ao fato da
abordagem Group Label ser muito mais agressiva com relagédo ao
treinamento dos classificadores, ndo sendo a melhor opgdo para

estas bases de dados escolhidas;

Comparando as abordagens “Esquece passado apods detecg&o”
com “So6 treina com deteccdo”, observa-se que a acuracia da
primeira é sensivelmente superior, enquanto o desempenho
computacional da segunda € superior na maioria dos casos.
Obviamente, a primeira abordagem produz uma melhor acuracia

devido ao treino mais exaustivo, contudo, tomando mais tempo;

Analisando as diferencas entre o niumero de neurdnios na camada
escondida, verificou-se que, para as bases de dados Poker Hand e
Cover Type, a acuracia com 10 neurbnios é superiori do que a com
5 neurbnios sem que isso acarrete em um custo computacional
muito superior. Nas demais bases de dados, ndo foram observadas
diferencas muito significativas. Isto pode ser explicado pelo fato
dessas bases serem maiores e mais complexas sendo, para estes

casos, mais adequado utilizar uma rede neural mais complexa.

Este capitulo apresentou os resultados dos experimentos realizados com o

método de deteccdo proposto. O préximo capitulo apresenta os resultados dos

experimentos realizados com 0 modelo neuroevolutivo NEVE.
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Experimentos com o Modelo Neuroevolutivo Proposto

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados com o
modelo neuroevolutivo proposto, NEVE. Foram realizados experimentos usando

guatro abordagens diferentes do NEVE, detalhados nas sec¢fes a seguir.

6.1.
Visdo Geral

Com o objetivo de checar a habilidade do modelo NEVE em aprender em
ambientes ndo estacionarios e também de verificar as melhores variagbes e
configuracbes dos modelos em termos de acurdcia e desempenho
computacional, foram usadas seis diferentes bases de dados com as quais
foram efetuadas diferentes simulagBes e cenarios. As bases de dados utilizadas
foram as mesmas ja descritas no experimento com o método de deteccao
proposto na sec¢do 5.2.1, assim como o numero de blocos e tamanho do bloco
utilizados. Para os experimentos, foram utilizadas as 4 variacbes do modelo
NEVE j& descritas no capitulo 4: NEVE Sem Deteccdo, DE-NEVE Reativo, DE-
NEVE Proativo Group Label e DE-NEVE Proativo Pattern Mean Shift.

6.2.
Detalhes de Execucéo

Todas as execucdes comecam em t=0 e terminam quando T
consecutivos blocos de padrbes sdo apresentados para treinamento e teste,
sendo que cada bloco pode sofrer diferentes cenérios de concept drift, com taxas
e naturezas desconhecidas.

Conforme j& apresentado no Capitulo 4, o algoritmo quéantico AEIQ-BR
evolui a topologia da nova rede neural, que € criada seguindo os critérios de
cada variacdo do modelo NEVE. Para determinar o niamero de varidveis de
entrada, o AEIQ-BR faz uma selecdo entre todas as variaveis de cada base de
dados, sendo 3 entradas para a base SEA Concepts, 8 entradas para a

Nebraska, 8 entradas para a Electricity, 2 entradas para a Rotating Checkboard,
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10 entradas para a Poker e 54 entradas para a CoverType, representando o0s
atributos de entrada de cada base de dados. Para todas as bases de dados, foi
usada uma Unica camada escondida, cujo nimero de neurbnios € evoluido,
tendo como valor maximo um parametro informado pelo usuério e, neste
experimento, foram utilizados os valores 5 e 10. O numero de neurbnios da
camada de saida é igual ao numero de saidas possiveis de cada base de dados.
Os pesos sinapticos e as funcdes de ativacdo da camada escondida e da
camada de saida também s&o evoluidos pelo AEIQ-BR.

Os parametros dos algoritmos evolutivos AEIQ-R (usado para evoluir os
pesos de votacdo para cada classificador do comité) e AEIQ-BR (usado para
evoluir a topologia da nova rede neural criada) foram os mesmos utilizados por
[Abs da Cruz, 2007] e [Pinho, 2010].

O método de votacdo utilizado é definido pelo usuario dentre os 3
métodos implementados e j& detalhados no Capitulo 4: combinagéo linear,
votacdo majoritaria ponderada e votacdo majoritaria simples. O nimero maximo
de redes do comité também é um parametro definido pelo usuario e, neste
experimento, foram utilizados 3 valores: 5, 10 e ilimitado.

Assim, para cada base de dados utilizada no experimento, foram
utilizadas 72 diferentes configuragfes do modelo (4 x 3 x 3 x 2), representando
cada uma das possiveis combinacGes dos parametros que se deseja avaliar,
conforme ilustra a Tabela 16. Para cada configuracdo, foram executadas 30
simulacdes e foi calculada a média da acuracia e do tempo computacional

destas execucoes.

Tabela 16. Configuracdes usadas nos experimentos.

NEVE Sem Deteccéo
DE-NEVE Reativo
DE-NEVE Proativo Group Label
DE-NEVE Proativo Pattern Mean

Combinacéo Linear

Variagcdo do modelo

Método de votacéo Votagdo Majoritaria Ponderada
Votagdo Majoritaria Simples
o 5
Tamanho do comité 10
llimitado
NUmero de neurdnios na camada S

escondida 10
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6.3.
Resultados dos Experimentos

Neste estudo, buscou-se investigar a diferenca entre a acuréacia e o
desempenho computacional obtidos usando cada uma das 4 variacbes do
modelo NEVE, além do impacto da variacdo dos parametros método de votacgéo,
tamanho do comité e nUmero de neurdnios na camada escondida. Desta forma,
0 objetivo € analisar como estas modificagdes impactam nos resultados dos
modelos para cada uma das bases de dados.

As Tabelas 17 a 24 exibem os resultados dos experimentos realizados
considerando a acuracia e o desempenho computacional medido em segundos
e, a seguir, é realizada uma andlise dos resultados. Cabe ressaltar que s6 foi
possivel analisar o tempo de execucéo para as bases de dados SEA Concepts,
Nebraska, Electricity e Rotating Checkboard, pois as demais bases utilizadas
(Poker Hand e Cover Type), por terem um tamanho consideravel, necessitaram
da paralelizacdo das execugbes em diversos computadores, tornando a
comparagdo do tempo de execugdo entre as simulagdes invidvel. Em todos os

casos, o desvio padrao observado foi inferior a 2%.

Tabela 17. Resultados da base de dados SEA Concepts.

Escondida 5 10 5 10 5 10 5|10 |5 (10| 5 | 10
Comité 5 5 10 | 10 | llim | llim 5| 5 |10 | 10 | llim | llim
‘ Sem Deteccdo Sem Deteccdo

comblin [ 9052 | 0,9053 | 0,9052 | 0,9042 | 0,8703 | 0,8706 270 | 311 | 356 | 364 | 527 | 549

majpond |9 9031 | 0,9036 | 0,8948 | 0,8906 | 0,8347 | 0,8510 438 | 401 | 421 | 424| 590 | 603

majsimples [ o 9019 | 0,9019 | 0,9003 | 0,8994 | 0,8631 | 0,8634 378 | 367 | 387 | 378 | 486 | 521

‘ Reativo Reativo

comblin  |'9 9042 | 0,9038 | 0,9047 | 0,9053 | 0,8697 | 0,8685 | | 289| 328 | 374 | 379 | 536 | 568

majpond | 99030 | 0,9019 | 0,8961 | 0,8821 | 0,8645 | 0,8590 [ | 444 | 408 | 429| 420| 611| 599

majsimples [ o 9015 | 0,9018 | 0,8993 | 0,8984 | 0,8637 | 0,8627 279 | 274| 282| 280 | 292 | 289
‘ Proativo GL Proativo GL

comblin [ g 7249 | 0,7256 | 0,7344 | 0,7357 | 0,7521 | 0,7523 364 | 377 | 382 | 374 | 469 | 459

majpond 0,6922 | 0,6938 | 0,6845 | 0,6826 | 0,5897 | 0,5868 403 | 414 | 447 | 443 | 607 | 605

majsimples | o 759> | 0,7613 | 0,7692 | 0,7670 | 0,8108 | 0,7978 288 | 288 | 290 | 290 | 307 | 310
‘ Proativo PMS Proativo PMS

comblin | g 8715 | 0,8707 | 0,8699 | 0,8702 | 0,8459 | 0,8463 276 | 334 | 366 | 394 | 568| 567

majpond 0,8722| 0,8756 | 0,8592 | 0,8550 | 0,6111 | 0,6375 422 | 411 | 438 | 444 | 612 | 598

majsimples | o 384 | 0,8684 | 0,8687 | 0,3685 | 0,8461 | 0,8459 288 | 296 | 297 | 287 | 302 | 305



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213323/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

Tabela 18. Resultados da base de dados Nebraska.

Escondida 5 10 5 10 5 10 5 (10| 5 | 10| 5 | 10

Comité 5 5 10 10 llim | llim 5 5 | 10 | 10 | llim | llim
‘ Sem Detecc¢ao Sem Detecc¢ao

comblin | 96919 | 0,6875 | 0,6998 | 0,7003 | 0,7013 | 0,6999 [ | 1052 | 1047 | 1030 | 1041 | 1277 | 1283

majpond | g 6749 | 0,6756 | 0,6783 | 0,6725 | 0,7001 | 0,6958 | | 1169 | 1161 | 1170 | 1178 | 1668 | 1630

majsimples | g 6928 | 0,6954 | 0,6969 | 0,6935 | 0,6973 | 0,6980 | | 1058 | 1056 | 951| 863 | 1196 | 1231
‘ Reativo Reativo

comblin | o 6885 | 0,6865 | 0,6988 | 0,6995 | 0,7020 | 0,7010| | 1022 | 1025 | 1017 | 1008 | 1252 | 1253

majpond | 06761 | 0,6714 | 0,6812 | 0,6756 | 0,6922 | 0,7005 1124 | 1127 | 1122 | 1125 | 1620 | 1620

majsimples | o 6927 | 0,6958 | 0,6980 | 0,6970 | 0,6965 | 0,6973 800 | 792| 794| 737| 753| 749
‘ Proativo GL Proativo GL

comblin | 95330 | 0,5339 | 0,5322 | 0,5268 | 0,5486 | 0,5499 | | 1020|1024 | 1022 | 1037 | 1266 | 1261

majpond | 94794 | 0,4778 | 0,4320 | 0,4396 | 0,3345 | 0,3416 | [ 1137|1145 | 1154 | 1140 | 1594 | 1437

majsimples | g 5514 | 0,5529 | 0,4892 | 0,4984 | 0,5611 | 0,5674 | | 660| 668| 688| 689| 785| 786
‘ Proativo PMS Proativo PMS

comblin | 96526 | 0,6483 | 0,6662 | 0,6649 | 0,6788 | 0,6772 | | 1047 | 1055 | 1034 | 1034 | 1262 | 1261

majpond 06304 | 0,6326 | 0,6282 | 0,6289 | 0,3561 | 0,3691 | | 1149 | 1147 | 1157 | 1165 | 1592 | 1591

majsimples | o 6686 | 0,6679 | 0,6698 | 0,6695 | 0,6860 | 0,6875 824 | 816| 817| 758 | 768 | 761

Tabela 19. Resultados da base de dados Electricity.
Escondida 5 10 5 10 5 10 5 (10| 5 | 10| 5 | 10
Comité 5 5 10 10 llim | llim 5 5 | 10 | 10 | llim | llim

comblin

comblin | 5439 | 0,5352 | 0,5396 | 0,5472 | 0,5575 | 0,5009 1428 | 1451 | 1523 | 1645 | 2907 | 2490
majpond | o 5536 | 0,5534 | 0,5998 | 0,5911 | 0,6203 | 0,6199 1673 | 1660 | 1694 | 1691 |[2947 | 2754
majsimples | o 5458 | 0,5265 | 0,5523 | 0,5583 | 0,4365 | 0,4869 | | 1481 | 1444 | 1423 | 1486 | 2495 | 2592

0,5348 | 0,5324 | 0,5416 | 0,5518 | 0,4999 | 0,5175 1366 | 1376 | 1389 | 1393 | 2431 | 2599
majpond | o 5649 | 0,5570 | 0,5897 | 0,5878 | 0,6304 | 0,6215 1671 | 1629 | 1580 | 1592 | 2793 | 2829
majsimples | o 5223 | 0,5245 | 0,5544 | 0,5262 | 0,4479 | 0,4486 | | 1124 | 1116 | 1101 | 1089 | 1384 | 1416

comblin

comblin [ g 7077 | 0,7072 | 0,7121 | 0,7141 | 0,7155 | 0,7161 1391 | 1390 | 1443 | 1456 | 2506 | 2513
majpond | 97145 | 0,7158 | 0,7098 | 0,7168 | 0,6554 | 0,6600 1614 | 1543 | 1557 | 1579 | 2712 | 2604
majsimples | o 6863 | 0,6811 | 0,7004 | 0,6961 | 0,7112 | 0,6892 1049 | 1036 | 1031 | 1050 | 1335 | 1348

0,5301 | 0,5328 | 0,5338 | 0,5361 | 0,5387 | 0,4603 | | 1382 | 1363 | 1347 | 1352 | 2308 | 2626
majpond | o 5509 | 0,5529 | 0,5734 | 0,5804 | 0,5761 | 0,5766 1703 | 1615 | 1562 | 1561 | 2566 | 2601
majsimples | o 5150 | 0,5176 | 0,5422 | 0,5374 | 0,4435 | 0,4609 1121 | 1083 | 1077 | 1067 | 1297 | 1282
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Tabela 20. Resultados da base de dados Poker Hand.

comblin

0,2457 | 0,3665 | 0,3819

Proativo GL

Escondida 5 10 5 10 5 10
Comité 5 5 10 10 llim llim
‘ Sem Deteccdo
comblin | 05938 | 0,5976 | 0,6081 | 0,5957 | 0,6294 | 0,6255
majpond | 5851 | 0,5880 | 0,6009 | 0,5981 | 0,6434 | 0,6328
majsimples | o 5646 | 0,5604 | 0,5407 | 0,5375 | 0,5308 | 0,5430

‘ Reativo
comblin | 05938 |0,5976 | 0,6081 | 0,5957 | 0,6294 | 0,6255
majpond | 05912 | 0,5829 | 0,6096 | 0,6044 | 0,6377 | 0,6364
majsimples [ o 5655 | 0,5590 | 0,5398 | 0,5369 | 0,5418 | 0,5448

Proativo PMS

0,2453 0,4064 | 0,3485
majpond o,zzss 0,4145 | 0,4146 | 0,3835 | 0,3950
majsimples | ¢ 4694 | 0,4709 | 0,4752 | 0,4617 | 0,3952 | 0,4140

comblin 0,5789 | 0,5681 | 0,5617 | 0,5678 | 0,5777 | 0,5710
majpond | ¢ 5655 | 0,5676 | 0,5648 | 0,5686 | 0,5902 | 0,5882
majsimples [ o 5456 | 0,5482 | 0,5252 | 0,5236 | 0,5058 | 0,5282

Tabela 21. Resultados da base de dados Cover Type.

Escondida 5 10 5 10 5 10
Comité 5 5 10 | 10 | Ilim | Him
Sem Deteccao
comblin | ¢,7430 | 0,7290 | 0,7483 | 0,7341 | 0,5799 | 0,5282
majpond | g 7530 | 0,7404 | 0,7292 | 0,7097 | 0,5949 | 0,5837
majsimples [ o 6925 | 0,7034 | 0,7007 | 0,7093 | 0,4971 | 0,4926
‘ Reativo
comblin 0,7430 | 0,7290 | 0,7483 | 0,7341 | 0,5904 | 0,5424
majpond | g,7464 | 0,7461 | 0,7426 | 0,7346 | 0,6055 | 0,5644
majsimples | o go35 | 0,7106 | 0,7026 | 0,6934 | 0,5097 | 0,5170
‘ Proativo GL
comblin | 95114 | 0,5101 | 0,5372 | 0,5424 | 0,4718 | 0,4855
majpond | 0,4976 | 0,4876 | 0,5381 | 0,5488 | 0,5008 | 0,4958
majsimples | o 5597 | 0,5704 | 0,5476 | 0,5639 | 0,4620
Proativ
comblin | 97225 0,6986 | 0,6982 | 0,7159 | 0,5899 | 0,5273
majpond | 07169 | 0,7248 | 0,7044 | 0,7098 | 0,5629 | 0,5462
majsimples [ o 7145 | 0,6978 | 0,6975 | 0,6873 | 0,4852 | 0,4947
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Tabela 22. Resultados da base de dados Rot. Checkboard (Constante).

Escondida 5 10 5 10 5 10 5|10 5 | 10 5 10
Comité 5 5 10 10 llim | llim 5|5 (10| 10 | lim | llim
‘ Sem Detecc¢ao Sem Detecc¢ao
comblin | 96098 | 0,6078 | 0,6178 | 0,6187 | 0,5663 | 0,5641 580 | 606 | 610 | 600| 711 | 684
majpond | 96136 | 0,6126 | 0,6006 | 0,6016 | 0,5107 | 0,5077 630 | 639 | 660 | 661| 921| 995
majsimples | g 6104 | 0,6088 | 0,6044 | 0,6065 | 0,5112 | 0,5099 | [ 696 | 650 | 654 | 662 848 | 833
| Reativo
comblin | 96087 | 0,6088 | 0,6162 | 0,6203 | 0,5687 | 0,5658 557 | 563 | 558 | 551 | 684 | 689
majpond | 96123 | 0,6173 | 0,6080 | 0,6003 | 0,5095 | 0,5084 [ | 623 | 615 | 613| 646| 867| 849
majsimples | g 6155 | 0,6141 | 0,6078 | 0,611 | 0,5164 | 0,5125| |426| 428|433 | 438| s521| 522
‘ Proativo GL Proativo GL
comblin | 95286 | 0,5203 | 0,5304 | 0,5323 | 0,5207 | 0,5187| | 769 | 773 | 784| 781 1081 | 1063
majpond | 95303 | 0,5305 | 0,5322 | 0,5331 | 0,5058 | 0,5058 [ | 944 | 932 | 984 | 1007 | 2847 | 2837
majsimples | o 5435 | 0,5420 | 0,5438 | 0,5489 | 0,5224 | 0,5227 [ | 611|596 | 599| 596| 674| 679
‘ Proativo PMS Proativo PMS
comblin | 96017 | 0,6094 | 0,6143 | 0,6240 | 0,5581 | 0,5563 540 | 538 | 549 | 556| 669 | 677
majpond | 96128 | 0,6142 | 0,5935 | 0,5952 | 0,5071 | 0,5100 641 | 646 | 643 | 632 | 838| 877
majsimples | o 6067 | 0,5981 | 0,6124 | 0,6129 | 0,5188 | 0,5162| | 460| 466 | 453 | 448| s517| 518
Tabela 23. Resultados da base de dados Rot. Checkboard (Exponencial).
Escondida 5 10 5 10 5 10 5(10|5|10]| 5 10
Comité 5 5 10 10 llim | llim 5 (5|10 | 10 | llim | lim
Sem Detecc¢ao Sem Deteccao
comblin | 96100 | 0,6089 | 0,6167 | 0,6124 | 0,5722 | 0,5646 570 | 553 | 552 | 545 | 653 | 646
majpond | 96147 | 0,6143 | 0,5998 | 0,5897 | 0,5055 | 0,5078 594 | 625 | 649 | 654 | 850| 874
majsimples | g 6114 | 0,6150 | 0,6023 | 0,6081 | 0,5237 | 0,5221 632| 630 | 637 | 611 | 804| 825
| Reativo
comblin | 96054 | 0,6075 | 0,6145 | 0,6110 | 0,5689 | 0,5659 558 | 567 | 608 | 594 | 725| 720
majpond | 96090 | 0,6097 | 0,5954 | 0,5958 | 0,5053 | 0,5096 659 | 648 | 647 | 642 | 788 | 783
majsimples | o 6081 | 0,6126 | 0,5975 | 0,6048 | 0,5289 | 0,5263 407 | 405 | 402 | 390 | 464 | 479
‘ Proativo GL Proativo GL
comblin | 95238 | 0,5224 | 0,5217 | 0,5194 | 0,5127 | 0,5126 | | 735| 747 | 758 | 758 | 1071| 1082
majpond | 95221 | 0,5193 | 0,5193 | 0,5210 | 0,4968 | 0,4963 947 | 943 | 977 | 967 | 2754 | 2788
majsimples | g 5597 | 0,5329 | 0,5355 | 0,5354 | 0,5092 | 0,5118 607 | 610 | 611 | 613 | 704 | 696
‘ Proativo PMS Proativo PMS
comblin | 96027 | 0,6040 | 0,6128 | 0,6185 | 0,5656 | 0,5624 588 | 584 | 589 | 597 | 763| 756
majpond | 96095 | 0,610 | 0,5899 | 0,5966 | 0,5008 | 0,5021 677 | 671 | 681 | 667 | 877 | 818
majsimples | o 6016 | 0,6010 | 0,6049 | 0,6089 | 0,5290 | 0,5286 419 | 419 | 420 | 419 | 475| 476

115


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213323/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

Tabela 24. Resultados da base de dados Rot. Checkboard (Pulso).

Escondida 5 10 5 10 5 10 5(10|5|10]| 5 10
Comité 5 5 10 10 llim | llim 5 (5|10 | 10 | llim | lim
‘ Sem Detecc¢ao Sem Deteccao
comblin | 96483 | 0,6466 | 0,6705 | 0,6517 | 0,6161 | 0,6034 599 | 591 | 566 | 589 | 736| 765
majpond | g6551 | 0,6664 | 0,6605 | 0,6474 | 0,5032 | 0,5123 662 | 676 | 683 | 685| 919| 846
majsimples | o 6139 | 0,6508 | 0,6341 | 0,6550 | 0,5988 | 0,6072 592 | 593 | 597 | 596 | 764| 781
| Reativo
comblin | 9,6446 | 0,6429 | 0,6558 | 0,6660 | 0,6169 | 0,6011 532 | 534 | 533 [ 531| 667| 685
majpond | 96642 | 0,6580 | 0,6579 | 0,6591 | 0,5161 | 0,5130 622 | 612 | 599 | 606 | 815| 813
majsimples | o 6353 | 0,6281 | 0,6463 | 0,6487 | 0,6042 | 0,5898 408 | 413 | 440 | 441 | 537 | 531
‘ Proativo GL Proativo GL
comblin | 95177 | 0,5135| 0,5143 | 0,5124 | 0,5095 | 0,5052 749 | 740 | 742 | 683 | 819| 778
majpond | 95157 | 0,5146 | 0,5181 | 0,5110 | 0,4997 | 0,4977 696 | 663 | 661 | 654 | 1955 | 1772
majsimples | g 5209 | 0,5258 | 0,5243 | 0,5218 | 0,4740 | 0,4591 371| 368 | 340 | 341 | 390| 392
‘ Proativo PMS Proativo PMS
comblin | 96254 | 0,6328 | 0,6297 | 0,6461 | 0,6227 | 0,5905 538 | 557 | 575 | 570 | 679| 674
majpond | 96302 | 0,6275 | 0,6246 | 0,6259 | 0,5042 | 0,5064 650 | 650 | 656 | 636 | 841 | 860
majsimples | 9 6111 | 0,6052 | 0,6187 | 0,6056 | 0,5962 | 0,5993 457 | 444 | 443 | 439 | 535| 545
Tabela 25. Resultados da base de dados Rot. Checkboard (Sinusoidal).
Escondida 5 10 5 10 5 10 5(10|5|10]| 5 10
Comité 5 5 10 10 llim | llim 5 (5|10 | 10 | llim | lim
‘ Sem Detecc¢ao Sem Deteccao
comblin | 96286 | 0,6255 | 0,6355 | 0,6337 | 0,5797 | 0,5654 563 | 562 | 546 | 535| 559 | 488
majpond | 96479 | 0,6347 | 0,6263 | 0,6174 | 0,5050 | 0,5023 428 | 413 | 404 | 427 | 582 | 590
majsimples | o 08g | 0,6205 | 0,6192 | 0,6178 | 0,5114 | 0,5099 391 | 406 | 442 | 433 | 551| 527
| Reativo
comblin | 96310 0,6313 | 0,6305 | 0,6331 | 0,5757| 0,5868 | | 584 | 574 | 579 | 593 | 708| 671
majpond | o6368 | 0,6292 | 0,6240 | 0,6221 | 0,5058 | 0,5035 590 | 589 | 595|594 | 790| 788
majsimples | o 6080 | 0,6199 | 0,6241 | 0,6233 | 0,5090 | 0,5010 404 | 404 | 399 | 395 | 421| 387
‘ Proativo GL GL
comblin | 95160 | 0,5118 | 0,5151 | 0,5152 | 0,5101 | 0,5089 423 | 422 | 428 | 428 | 564 | 565
majpond | o5089 | 0,5154 | 0,5172 | 0,5145 | 0,4985 | 0,4991 677 | 826 | 899 | 932 | 2634 | 2926
majsimples | o 5178 | 0,5155 | 0,5151 | 0,5169 | 0,4737 | 0,4661 615 | 610 | 601 | 602 | 689 | 679
‘ Proativo PMS Proativo PMS
comblin | 96134 0,6133 | 0,6367 | 0,6275 | 0,5632 | 0,5778 617 | 606 | 606 | 611 | 717| 719
majpond | g,6229 | 0,6318 | 0,6087 | 0,6026 | 0,5047 | 0,5031 649 | 608 | 611 | 612 | 804| 800
majsimples | o 6042 | 0,5954 | 0,6172 | 0,6153 | 0,5083 | 0,5173 432 | 439| 438 | 430 | 488| 486
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A analise das Tabelas 17 a 25 mostra que:

Em geral, as abordagens “Sem deteccdo”, “Reativa” e “Proativa
Pattern Mean Shift” tiveram as melhores acuracias e a abordagem
“Proativa Group Label” teve as piores acuracias. E interessante
destacar que na base Electricity, a abordagem “Proativa Group
Label” teve disparadamente as melhores acuracias. Na base Cover
Type, além dos bons resultados das abordagens “Sem deteccdo” e
“Reativa”, observam-se boas acuracias também na “Proativa Group
Label”;

Considerando o desempenho computacional, as abordagens “Sem
deteccdo”, “Reativa” e “Proativa Pattern Mean Shift” apresentaram
os melhores tempos computacionais, e a abordagem “Proativa
Group Label”, o pior. Observou-se, no entanto, que a base de
dados também tem grande influéncia neste critério: a mais lenta foi
a Electricity, que é a base que possui 0 maior nimero de atributos e

também maior quantidade de blocos dentre as bases avaliadas;

Percebe-se que os melhores métodos de votagdo em termos de
acuricia sdo, nesta ordem: combinacdo linear, seguido por
majoritdria ponderada e majoritaria simples (empatados). Isto
mostra que o algoritmo quéantico esta contribuindo positivamente na
acuracia do modelo através da determinagdo dos pesos de votacao
das redes. Possivelmente, o arredondamento precoce feito na
majoritaria ponderada contribuiu para a sua acuracia média ficar

abaixo da combinacao linear;

Quanto ao desempenho computacional, 0 método de votagcdo que
teve execucdes mais rapidas foi a majoritaria simples, o que pode
ser explicado pelo fato deste método néo realizar a determinagao

de pesos via algoritmo quantico;

Observa-se que, em geral, a estratégia de comité ilimitado possui
acuracia média menor do que os comités limitados. Nao foi
observada diferenca significativa de acuracia entre os comités de 5
e 10 redes, o que é um ponto positivo, pois as estratégias de
comité limitado apresentaram também o pior desempenho
computacional, como ja era esperado. Provavelmente, o motivo do

comité ilimitado apresentar pior acuracia se deve ao fato do
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algoritmo quéntico ter dificuldade na determinacdo de pesos
guando ha muitas redes: basta observar que, nas bases de dados
utilizadas, ha no minimo 400 blocos, 0 que possibilita comités de

400 redes para o caso ilimitado;

¢ Nao foram observadas diferencas substanciais nem na acuracia
média nem no desempenho computacional médio considerando as
estratégias de 5 e 10 neurbnios na camada escondida, o que
provavelmente se deve ao fato de ndo se necessitar de redes

individuais tdo complexas quando utilizada a abordagem de comité.

Considerando as bases binarias, também foi feita uma andlise adicional
considerando apenas as bases SEA, Nebraska e Electricity, ilustrada pela figura
41. Neste caso, as bases Rotating Checkboard foram desconsideradas pois
possuem tamanho de bloco de treino e de teste muito diferentes, o que
compromete o tempo computacional para a abordagem “Proativa Group Label”.
Observou-se que, considerando este subconjunto de bases, o tempo
computacional da abordagem “Sem deteccdo” € superior aos demais, enquanto
qgue as abordagens com algum tipo de deteccdo apresentam um tempo
computacional médio similar para uma mesma base de dados. Isto mostra que o
mecanismo de deteccdo proposto contribui para reduzir o tempo de execucéo

médio dos modelos.
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Figura 41. Andlise Comparativa do Tempo de Execugéo

Para fins de comparacdo de acuracia, também foram realizadas
simulagées com os modelos DWM, Learn++.NSE e RCD, j& apresentados no
Capitulo 2. Foram utilizados 3 diferentes detectores de drift para o algoritmo
RCD: DDM, EDDM e ECDD, também j& apresentados no Capitulo 2. Estas
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simulag6es foram realizadas com auxilio do MOA [MOA, 2015], um framework
open source para mineracdo de dados que inclui diversos algoritmos de
aprendizagem implementados para classificagdo, regressdo, clusterizacéo,
deteccdo de concept drift, entre outros; e ferramentas para avaliagéo.
Relacionado ao projeto WEKA, o MOA também ¢é escrito na linguagem Java.
Para esta comparacao, foram utilizadas todas as bases de dados apresentadas
(com excecdo da base de dados Rotating Checkboard) utilizando o mesmo
tamanho de bloco escolhido para as simulagbes do NEVE. A base de dados
Rotating Checkboard ndo foi utilizada para comparagdo porque, conforme
explicado anteriormente, nas simulagcbes do NEVE foram utilizados diferentes
tamanhos de bloco para treino e teste, e o MOA ndo permite esta
personalizacdo. Também néo foi possivel realizar simulagfes com os algoritmos
SEA e DDD, também apresentados no Capitulo 2, pois suas implementacdes
nao estdo disponiveis ou nao estdo funcionando no MOA. Para realizar uma
comparagdo mais coerente com o NEVE e para descartar a influéncia do
classificador base na acuracia do modelo, em todos os demais modelos também
foram utilizadas redes neurais MLP como classificadores base. Todos o0s
parametros dos modelos foram utilizados conforme indicado pelos respectivos
autores.

As Tabelas 26, 27 e 28 apresentam o0s resultados da melhor
configuracdo, da configuracdo média e da pior configuracdo (em termos de
acuracia) de cada variacdo do NEVE, respectivamente, comparadas com o
resultado da execugcdo dos demais modelos. Para cada base de dados, foi
destacado em verde o modelo com maior acuracia, em azul o segundo lugar e

em vermelho o modelo com pior acuracia.
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Tabela 26. Comparac¢éo dos resultados: melhor caso do NEVE x outros modelos.

82,50 | 80,22 | 80,37 | 60,67 | 35,31
70,13 | 70,20 | 56,74 68,76 40,28 | 46,16 | 64,00 | 50,08 | 30,05
62,03 | 63,04 | 71,68 58,04 52,41 | 48,22 | 49,41 | 67,16 | 42,46
64,34 | 63,77 | 47,52 59,02 60,37 | 59,30 | 40,44 | 73,78 | 47,76
75,30 | 74,83 | 57,04 72,48 46,34 | 33,78 | 57,19 | 81,91 | 28,05

Tabela 27. Comparac¢éo dos resultados: média do NEVE x outros modelos.

Tabela 28. Comparac¢éo dos resultados: pior caso do NEVE x outros modelos.

85,90 | 58,68 61,11 82,50 | 80,22 | 80,37 | 60,67 | 35,31
67,25 | 67,14 | 32,45 35,61 40,28 | 46,16 | 64,00 | 50,08 | 30,05
43,65 | 44,79 | 65,54 44,35 52,41 | 48,22 | 49,41 | 67,16 | 42,46
53,08 | 53,69 | 21,87 50,58 60,37 | 59,30 | 40,44 | 73,78 | 47,76
49,26 | 50,97 | 42,34 48,52 46,34 | 33,78 | 57,19 | 81,91 | 28,05

Verifica-se que, analisando a Tabela 26, o NEVE obteve o melhor
resultado em 3 bases de dados e o segundo melhor em 4. Em nenhum caso
obteve os piores resultados. Aparentemente, as abordagens “Sem Detec¢éo” e
“Reativa” possibilitam resultados uniformemente superiores em termos de
acuracia. Observa-se que a abordagem “Proativa Group Label” tem melhores
resultados para a base de dados Electricity. A Tabela 27 mostra que o0s
resultados médios do NEVE sdo os melhores em 3 bases de dados e os
segundos melhores também em 3. Isso demonstra que os resultados médios do
NEVE n&o estdo tdo distantes dos melhores resultados. Por fim, mesmo
considerando os piores resultados (Tabela 28), ainda assim o NEVE é o melhor
modelo em 2 bases de dados e o segundo melhor em 3, sendo o pior modelo em
apenas 1 base de dados. O que se nota em forma geral € que o modelo DWM é

o principal competidor do NEVE em termos de acuracia.
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Apés a andlise destes experimentos comparativos, destaca-se que o
NEVE obteve bons resultados sem necessidade de um método de detecgao,
mas que a sua adicdo, em muitos casos, possibilitou ganhos substanciais de
acuracia e de desempenho computacional. Este fato reforca que a abordagem
por comité neuroevolutivo foi uma escolha robusta para situacdes em que as
bases de dados estéo sujeitas a mudancgas repentinas de comportamento.

Este capitulo apresentou os resultados dos experimentos realizados com
o0 modelo neuroevolutivo NEVE com suas quatro variagdes, usando diversas
bases de dados. O préximo capitulo apresenta as conclusdes do trabalho, bem

como os trabalhos futuros que podem ser realizados.
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Conclusao

Este trabalho apresentou um novo modelo neuroevolutivo com inspiracéo
guantica, baseado em um comité de redes neurais do tipo Multi-Layer
Perceptron (MLP), para a aprendizagem em ambientes ndo estacionarios,
denominado NEVE (Neuro-EVolutionary Ensemble). Também foi apresentado
um novo mecanismo de deteccdo de concept drift, denominado DetectA (Detect
Abrupt) com a capacidade de detectar mudancas tanto de forma proativa quanto
de forma reativa. Este método pode ser utilizado em conjunto com o NEVE ou
com outros modelos de aprendizagem, possibilitando a reacdo e o ajuste do
modelo sempre que forem detectadas mudancas nos dados. Ainda, foi proposta
uma metodologia para geracdo de bases de dados, com ou sem drift, no vetor de
médias e na matriz de covariancias condicionais.

O uso do algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica hibrido AEIQ-BR
em conjunto com o modelo NEVE possibilita a geracdo automatica de novos
classificadores para o comité, determinando a topologia mais adequada para a
nova rede, a selecdo das varidveis de entrada mais apropriadas e a
determinacgéo de todos os pesos da rede neural MLP. O algoritmo evolutivo com
inspiragdo quantica e representacdo real AEIQ-R ¢é responsavel pela
determinacgéo dos pesos de votacdo de cada rede neural membro do comité.

Foram implementadas quatro diferentes abordagens do NEVE: Sem
deteccdo, com deteccdo reativa, com deteccdo proativa - Group Label e com
deteccdo proativa - Pattern Mean Shift. Estas abordagens se diferem uma da
outra pela forma de detectar e tratar os drifts ocorridos.

Foram realizados dois experimentos com 0 método DetectA: uma analise
de sensibilidade com base na alteracdo de diversos parametros a fim de
compreender a influéncia de cada uma destas variaveis no desempenho do
método e um experimento que utilizou o método de deteccdo e redes neurais
MLP para aprendizagem em bases de dados reais e artificiais. A analise de
sensibilidade mostrou que o detector se mostrou robusto e eficiente para bases
de dados de alta dimensionalidade, blocos de tamanho intermediario, bases de
dados com qualquer proporcdo de drift e com qualguer balanceamento de

classes. O segundo experimento indicou que, em geral, os melhores resultados
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obtidos foram usando algum tipo de deteccéo, sendo que dentre as abordagens
proativas, a abordagem Pattern Mean Shift teve a acuracia e o desempenho
computacional superiores. Também mostrou que a abordagem de treinamento
“Esquece passado apds deteccdo”, que retreina o classificador a cada novo
bloco de dados com todos os blocos passados e no caso da deteccdo de um
drift, realiza o treinamento apenas do ponto de deteccdo em diante tem melhor
acuricia, mas pior desempenho computacional comparada a abordagem “Soé
treina com detecgdo”, que somente retreina o classificador quando ha deteccao
de drift, utilizando para treinamento o bloco onde o drift foi detectado. Além
disso, mostrou que para bases de dados maiores e mais complexas, € mais
adequado utilizar uma MLP com maior nimero de neurbnios na camada
escondida.

As quatro diferentes abordagens implementadas do modelo NEVE
também foram utilizadas em experimentos com bases de dados reais e artificiais
a fim de avaliar quais configuracdes do modelo alcancaram melhores resultados.
Foram variados os parametros: método de votacao utilizado, nimero maximo de
neurbnios na camada escondida e tamanho maximo do comité. Verificou-se que
as abordagens “Sem deteccdo”, “Reativa” e “Proativa Pattern Mean Shift”
tiveram os melhores resultados em termos de acuricia, ao passo que a
abordagem “Proativa Group Label” em geral teve os piores resultados. Quanto
ao desempenho computacional, observou-se que as bases de dados com maior
namero de atributos e padrdes tendem a ser mais lentas, como ja esperado, e
gue as abordagens com melhor desempenho computacional foram a “Sem
deteccdo”, “Reativa” e “Proativa Pattern Mean Shift.” Também foi percebido que
a combinacao linear € o melhor método de votacdo em termos de acuricia e a
votacdo majoritaria simples, a melhor em termos de desempenho computacional.
A estratégia de comité ilimitado possui acuracia e desempenho computacional
piores do que os comités limitados, ndo sendo observada diferenca significativa
entre os comités de 5 e 10 redes nem entre as estratégias de 5 e 10 neurbnios
na camada escondida.

Comparando a acuracia das quatro abordagens do NEVE com outros
modelos consolidados da literatura, verificou-se que o NEVE teve acuracia
superior na maioria dos casos, seja considerando a configuracdo de melhor
acuracia, a acuracia media ou a configuragdo de pior acuracia. Aparentemente,
percebeu-se que as abordagens “Sem Deteccdo’e “Reativa” possibilitam
resultados uniformemente superiores em termos de acuracia, porém, a adicdo do

método de deteccdo, em alguns casos, possibilitou ganhos substanciais. Este
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fato reforca que a abordagem por comité neuroevolutivo foi uma escolha robusta
para situacdes em que as bases de dados estédo sujeitas a mudancas repentinas
de comportamento.

Como possibilidades de trabalhos futuros, pode-se destacatr:

¢ Implementar novos métodos de agrupamento no mecanismo de
deteccdo, buscando aprimorar o processo de agrupamento do

mecanismo de deteccao proativo;

e Diminuir o espac¢o de busca do algoritmo quéantico AEIQ-BR com o
objetivo de melhorar os resultados da evolucdo, por exemplo,
tirando do cromossomo a funcéo de ativacdo das camadas da rede
neural, ou a evolugdo do numero de neurdbnios na camada

escondida;

¢ Ainda no algoritmo quantico AEIQ-BR, realizar um namero maior de
avaliagdes, buscando encontrar individuos mais aptos no fim do

processo evolutivo;

e Integrar, em uma Unica evolucdo, a criacdo da rede neural e a
determinagéo de pesos de votacdo das redes do comité, a fim de

tornar a evolug&o um Unico processo integrado;

e Na abordagem reativa Pattern Mean Shift do NEVE, buscar
estratégias de implementacdo da correcdo do bloco de dados na
matriz de covariancia condicional, além da média, quando for

detectado um drift;

e Realizar novos experimentos em bases de dados artificialmente
geradas, onde se conhecga com detalhes os momentos e os tipos
de drift ocorridos, a fim de avaliar em que tipo de drift 0 modelo
NEVE e o mecanismo DetectA apresentam melhores resultados.
Esta analise ndo é possivel de ser realizada em bases de dados
reais, uma vez que néo se sabe ao certo quando ocorre um drift, e
nem a sua hatureza. Ainda, pretende-se utilizar o NEVE para

aplicacdes reais, de maneira a validar o seu uso préatico.
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Anexo 1 — Definicbes

Definicdo 1. Variavel Aleatoria

Seja X:Q - R, uma fungdo que associa cada resultado w do espago
amostral 0, a um namero real, i.e., X(w) = x. Entdo, X é dita Variavel Aleatéria.

Comentéario: uma variavel aleatéria X é uma forma de associar resultados
no espaco amostral (ex.: w ={cara, coroa}, num experimento de jogo de moedas)
a numeros reais (ex.: X(cara) =1). Uma variavel aleatéria é dita discreta,
guando podem ser enumerados ou listados o seu conjunto de valores
admissiveis; caso contrario, esta € dita continua. Exemplo: a variavel aleatéria
gue define o resultado do experimento de lancar uma moeda, ou sacar uma
carta em um baralho, contar o nimero de insetos em uma arvore, etc. é dito
discreta. J& a variavel aleatoria que define o resultado do experimento de medir
a temperatura de uma crianga, auferir a concentragdo de oxigénio em uma

solucéo, etc., sdo ditas continuas.

Definicdo 2. Func¢éo Distribuicdo Acumulada

Seja X uma variavel aleatoria. Considere Fy: X — [0,1], uma funcao dotada
dessas 2 propriedades:

limy,_o Fx(x) =0 e lim,_ Fx(x) = 1 — limitada

Fy(x) € continua superiormente (ou a direita), i.e., lim,, Fx(x) = Fx(x,)

Entédo Fy € uma func¢éo distribuicdo acumulada para a variavel aleatéria X.

Defini¢éo 3. Funcédo Densidade de Probabilidade

Seja X uma variavel aleatoria. Considere fx: X — [a, b], uma funcéo dotada
dessas 2 propriedades:

fx(x) = 0— semi-positiva

Ji fx(x) = 1 (continua) ou Y, fx(x) = 1 (discreta) — normalizada

Entdo fy é uma funcdo densidade de probabilidade para a variavel
aleatoria X.

Comentério: A definicho 3 de fato é um teorema, que demonstra a

equivaléncia (se, e somente se) entre a defini¢cdo original:
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Caso discreto: P(X = x) = fx(x)

Caso continuo: P(X < x) = Fy(x) = [~ fy(t)dt

e as propriedades que a fy deve possuir para ser definida como Fungéo
Densidade de Probabilidade.

Definicdo 4. Amostra Aleatoria

Seja X1, X, ..., X, uma sequéncia de varidveis aleatorias. Uma sequéncia
de variaveis aleatérias é dita ser uma Amostra Aleatéria se:

X1, X,, ..., X, sdo identicamente distribuidas

X1, X5, ..., X, s@o conjuntamente independentes
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Anexo 2 — Procedimento de Geracéado de Bases de Dados

Geracao de Bases de Dados sem Dirift
Uma tipica base de dados de um problema de classificacao € apresentada

na Tabela 29. Esta é constituida por:
e n padrbes: Xy, ..., X, onde X = [Xu1, ..., Xn], COM i=1,...,n.
e Jatributos: X; = {Xyj, ..., Xn}, com j=1,...,J.

e Cada padrdo esté associado a uma das K classes.

Tabela 29. Tipica base de dados para um problema de classificacéo.

Atributo 1 Atributo J
X2 X21 X23 1
Xn Xn1 XnhJ K

Ainda, outra informacao é o nivel de desbalanceamento entre as classes.
Por exemplo, para um caso de duas classes (K=2) e 100 padrbes (n=100) se o
nivel de desbalanceamento € de 60%, isso significa que ha alguma classe que
tem 60 padrdes, enquanto que a outra tem 40 padrdes. Defina por A4, ..., Akcomo
a proporcao de cada uma das K classes na base de dados.

Seja DB(t) a base de dados (ou bloco de dados) no instante de tempo t.
Dado os métodos de deteccdo de drift, testes estatisticos e definicdes
apresentadas anteriormente, sabe-se caracterizar de forma precisa quando
DB(t +y) sofreu um determinado drift, quando os pressupostos acerca dos
testes sdo seguidos. Portanto, a sequéncia de bases de dados: DB(1), ...,
DB(T), t=1,...,T, deve ser composta por elementos (padrées) que advenham de

uma mesma distribuicdo de probabilidade. Logo, cada padrdo de DB(t) sera
uma observacdo de um vetor aleatorio X“HC,E“~N,(uck(t),zck(t)) com

distribuicdo Normal Multivariada condicional a classe k.
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Definida a distribuicdo de probabilidade na qual os padrdes serdo gerados,
cabe ainda escolher os paradmetros da distribuicdo Normal Multivariada. Esta
escolha deve ser feita de maneira a tornar o processo de investigacdo do
desempenho dos métodos de deteccdo o mais genérico e isento de intervencgdes
e escolhas propositais. Neste sentido, 0 método apresentado a seguir € baseado
na geracéo aleatoria de valores para definir uc, (t) e ¢, (t), seguindo algumas
restricbes impostas pela natureza destes dois objetos. Portanto, considere o
esquema abaixo:

(1) Definindo alguns parametros: o usuario deve definir para a t=1-
primeira base — as quantidades: nimero de padrfes (n), numero de atributos (J),
namero de classes (K) e a propor¢éo das K classes na base de dados (A1,
AK).

(2) Definindo os valores para Z¢,(t): Como X, (t) € uma matriz de

covariancia, por definicdo, esta deve ser escolhida de forma simétrica® e

positiva®. A seguir é apresentada uma tipica matriz de covariancia:

2
[ Oxic  Oxuxalc, - Xl.leclJI
" :
Za (1) = |l |
O'
[O'X],X1|Ck XJ1Ck J

A diagonal de Z¢, (t) € composta pelas variancias de cada j-ésimo atributo

(valores positivos -- U)?-lc ) e os elementos fora da diagonal s&o formados pelas
jltk

covariancias. A covariancia entre duas variaveis deve obedecer a desigualdade
de Cauchy-Schwarz: —o7 |CkaX2|Ck < Ox, %000 < O-X1|CkO-X |c, — @ covariancia esta
limitada superiormente (inferiormente) pelo produto das varidncias de cada
atributo (multiplicado por -1). Tendo essas duas observagdes, o processo de
geracao € sumarizado:

(a) Gere cada U)%,-Ick (=1,...,J) a partir de uma realizacdo de uma variavel

aleat6ria com distribui¢do y? com um grau de liberdade®.

(b) Gere cada elemento X ,X,|Cy da parte triangular superior de Z, (t),

fazendo oy, x,c, = “)%,-Ick“)?zlcku’ onde u~U(-0,75,0,75) representa o grau de

! Seja A uma matriz nxn e real. Diz-se que A é simétrica quando A" = A, onde T é o operador de
transposu;ao

Seja A uma matriz nxn, real e simétrica. Diz-se que A é positiva quando v TAv >0, ou det(A)>0, ou
todos os autovalores de A sao estritamente positivos.
** Uma forma mais simples é gerar uma realiza¢ao z de uma variavel aleatéria com distribuicéo
N(0,1), e fazer com que oy |, = z.
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correlacdo a ser manifestado na covariancia entre as variaveis. Optou-se pela
correlacdo maxima ser igual a 0,75, para que se restrinja 0 caso de quase
perfeita (valores muito proximos de 1) correlacdo entre as variaveis.

(c) Gere a parte triangular inferior de X, (t), de forma a tornar a matriz
simétrica. Observagéo final: a simetria de Z. (t) esta garantida, mas n&o
necessariamente esse processo de elaboragdo a torna positiva. Caso esta ndo
seja positiva, basta somar a Z¢, (t) uma matriz diagonal D com valores positivos,
até que a definicdo seja verificada. Repita esse processo para k = 1,...,K.

(d) Um comentario: a escolha da X, (t) dimensiona a dispersdo e a

correlagdo dos diferentes atributos considerados. Dado que cada “)%,-Ick esta

baseada na observacdo de uma variavel aleatéria com distribuicdo normal
padrdo ao quadrado (qui-quadrado com um grau de liberdade), implica que a
variancia ndo deverd tomar valores muito altos, ficando muito provavelmente

(95% do tempo) em no maximo 4 unidades.

(3) Definindo os valores para pc, (t): O vetor de médias condicionais foi

gerado, a partir de uma realizagdo de uma variavel aleatéria X ~ N, (O,ch(t)).

Portanto, um conjunto de médias possiveis, para um problema de trés atributos
seria; Mck(t) = [2,—1,2.4], com uma escolha da matriz de covariancia (conforme

2,2 1,32 —-0.87
estagio prévio) em X¢, (t) = | 1,32 1,2 0,2 |, por exemplo. Repita esse
—-0.87 0,2 1,8

processo para k=1,...,K.

(4) Gere DB(t): ApOs estabelecido o conjunto de pardmetros necessarios
para a formacéo da primeira base de dados -- uc, (t) e Z¢,(t) —colete n; = [n *
4] realizagdes do vetor aleatdrio XV~ N, (Mcl(t).zcl(t)) e forme o conjunto de
X1, ..., Xp1 padrbes da classe 1; colete n, = |n * 1,] realiza¢Bes do vetor aleatério
XO~ N, (Mcz (t),zcz(t)) e forme o conjunto de xq, ..., X,z padrdes da classe 2; e

assim sucessivamente para todas as K classes. Concatene todos os elementos
e forme a DB(t).
Formada a primeira base de dados (DB(t), para t=1) € imediatamente

possivel calcular X¢, (t) e S¢, (t). Faca t=t+1e siga para o proximo passo:
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(5) Gere uma nova DB(t): como o objetivo dessa etapa é gerar uma base

de dados sem drift, colete n, =|nx*A,] realizacbes do vetor aleatorio

XO~ N, (ucl(t),zcl(t)) e forme o conjunto de xq,...,X,; padrbes da classe 1;

colete n, = |nx21,| realizagdes do vetor aleatério X(V'~ N, (ucz(t),zcz(t)) e

forme o conjunto de x4, ...,X,2; padrdes da classe 2; e assim sucessivamente
para todas as K classes. Concatene todos os elementos e forme a DB(t).
Obviamente que os novos padrées gerados ndo terdo valores iguais aos prévios,

mas parametros como )_(Ck(t) e S¢, (t) bastante similares, quanto melhor for o

tamanho e o método de amostragem.

(6) Verifigue se o processo de amostragem ndo ocasionou drift em
DB(t): devido ao processo de amostragem ndo ser efetivo em pequenas e
médias amostras em distribuicdes multivariadas, pode ocorrer que )_(Ck(t) e
S, (t) sejam significativamente diferentes de )_(Ck(t— 1) e S; (t—1), ou dos
demais instantes anteriores caso houver. Portanto, deve-se checar se as
definicdes de auséncia de drift abrupto, usando os testes estatisticos de T*
Hotteling e o Box-M para o vetor de médias e matriz de covariancia condicional,
respectivamente. Dado um nivel de significancia a=0,05, faca:

(a) Aplique os testes para comparagdo. Caso ndo tenha ocorrido drift siga
para o passo 7. Caso contrario va para b.

(b) Refaca o passo 5, gerando uma nova base de dados.

(c) Apligue novamente os testes para comparagdo. Caso ndo tenha

ocorrido drift siga para o passo 7. Caso contrario volte para b.

(7) Repita do passo 5 ao 7 até que t=T (numero de bases de dados)
seja atingida.

Seguindo esta sequéncia de passos € possivel elaborar um conjunto de
bases de dados que ndo possuem drift nas distribuicbes condicionais de cada
classe. Contudo, deseja-se gerar bases de dados que possuam determinada
caracteristica de drift, de maneira a avaliar os métodos de detec¢do propostos. O
passo 6 apresenta o caminho para a geracao de bases de dados com imposicdo
de drifts em determinados instantes de tempo. A proxima subsecao trata dessa
pratica para o caso de geracdo de bases de dados com drift abrupto no vetor de

médias condicionais
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Geracdo de Bases de Dados com Drift Abrupto no Vetor de Médias
Condicionais
De forma a ocasionar drifts abruptos no vetor de médias condicionais é

necessario definir os seguintes parametros:
e Em gquais instantes de tempo ocorrerdo os drifts abruptos.

o Dado um instante para a ocorréncia de drift, quais classes

do conjunto disponivel sdo alvos do drift.

= Dada uma classe, quais atributos que sofreram a

alteracdo em suas respectivas médias.

A tarefa do usuério é determinar esses parametros para que o processo de
geracdo de drifts se mantenha o mais controlado possivel. Por simplificacéo,
suponha um problema de classificacdo com duas classes (K=2), composto por
10 atributos (J=10) e um total de blocos de dados igual a 10 (T=10). Considere
ainda que o usuéario tenha definido dois momentos de drift abrupto: no bloco 3 e
no bloco 7 para a classe 1. De forma sucinta, o que deve se garantir na geragao

dos 10 blocos de dados é que:

1. Z¢,(1) =2¢,(2) = =2, (9) = £, (10) para k=1 e 2.
2. pe,(D) = pc,(2) = = pc,(9) = pc,(10).
3. [me, () = pe, D] # [1e,(3) = = pe, (O)] # [1e, () = - = pe,10)].

onde a igualdade nas expressdes acima tem a mesma conotacdo que em um
teste de hipotese: a partir dos estimadores )_(Ck (t) e S, (¢) para puc, (t) e E¢, (),
verificar se a probabilidade da hip6tese nula (auséncia de diferenca significativa
entre os dois instantes) € superior/inferior ao nivel de significancia a. O que se
deseja é que esta probabilidade seja superior a a para os casos numero 1 e 2
acima, além das situagfes entre colchetes no nimero 3. Deseja-se 0 contrario
nos momentos: uc¢, (2) # pc,(3) e uc, (6) # puc, (7).

Portanto, para as situacdes de auséncia de drift, basta seguir a formulacéo
apresentada na segéo anterior que apresentou a forma de gerar bases de dados
sem drift. Para os casos em que se deseja a presenca de drift, e em destaque
abrupto no vetor de médias condicionais, considere o procedimento a seguir:

(1) Defina por T 0 momento do drift abrupto, | a classe em que ocorrerd o
drift na média e o nimero de atributos que sofreréo variagées na média como w.

(2) Faca inicialmente pc,(7) = pc,(r —1). Selecione aleatoriamente w
componentes do vetor uc,(t) = [ux,|c, (7)) tx,|c, (), s x 1, (T)] que sofrerdo o

drift. Defina um incremento € pequeno, por volta de 0,01.
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(3) Para todos os w componentes selecionados, faca:

v=1,seu~U(0,1)>05ev=-1.

HXj|Cl(T) = HXj|Cl(T) t+v (”X]-|CZ(T) * 6)

4) Colete n = |n* 4] realizactes do vetor aleatorio
XO~ N, (ucl(r),zcl(r)) e forme o conjunto de x4, ..., X,; padrdes da classe .

(5) Aplique os teste T*-Hotteling para comparar }_(Cl(r) com )_(Cl(r— 1).
Caso nao tenha ocorrido drift, refaca o passo 3 (contudo, use os mesmos v’'s do
instante anterior). Caso contrario prossiga parat =1t + 1.

Se em t + 1 ndo houver a necessidade de novo drift abrupto, basta seguir
0 processo de geracao de bases de dados sem drift. Caso contrario, reaplique o
processo anterior para gerar uma intervengdo na meédia condicional das classes.
Cabe ressaltar que o processo apresentado exime de total responsabilidade o
usuério de definir quais atributos vao ter a média alterada, a sua quantidade e
sentido de crescimento. Um dos parametros que sera estudado nos resultados é
0 numero de atributos que sofreréo drift, de forma a verificar 0 seu impacto nos
resultados do método de deteccdo. Seguindo essas linhas apresentadas, o
usuario consegue gerar um conjunto de bases de dados em que se sabe de
antemdo o momento de ocorréncia de um drift abrupto na média, ao mesmo
tempo em que todas as demais condicdes de estacionariedade estdo sendo

satisfeitas.
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Anexo 3 — Analise de Sensibilidade do DETECTA — Analises
adicionais

Namero de Atributos
A Figura 42 apresenta quatro graficos boxplot, de forma que cada um
representa um dos indicadores analisados e suas varia¢cdes conforme aumenta-

se ou diminui-se o nimero de atributos.
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Figura 42. Distribuicdo dos resultados por nimero de atributos.

Observa-se que na Figura 42, as configuragdes com 5 atributos tiveram as
maiores taxas de alarmes falsos tanto para a classe 1 quanto para a classe 2,
concentrando-se entre 40% e 60% (regido mais estreita entre 0s quartis,
incluindo a mediana). Ja com 15 e 25 atributos, a taxa de alarmes falsos
mantém-se bem baixa, geralmente abaixo de 20%. Contudo, observa-se a
ocorréncia de um numero razoavel de outliers tanto para a classe 2 quanto para

a classe 1, principalmente quando o parametro assume valor igual a 25. Ja para
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as taxas de alarmes defeituosos, observa-se que para a classe 1, as melhores
taxas sdo alcancadas quando o numero de atributos é igual a 5, tendendo a
piorar quando o numero de atributos aumenta (15) mas depois tendendo a
diminuir quando o namero de atributos aumenta ainda mais (25). Para a classe
2, nao foi possivel numa primeira andlise identificar um padréo, porém, para os 3
valores de nUmero de atributos utilizados, a taxa de alarmes defeituosos
manteve-se razoavelmente baixa.

No geral, analisando-se os valores das medianas, pode-se verificar que
para a taxa de alarmes falsos nas classes 1 e 2, ha uma indicacédo que seu valor
vai descendo a medida em que o nimero de atributos aumenta. Observa-se
também que a taxa de alarmes defeituosos para a classe 2 em geral manteve-se

bem baixa, com grande concentracdo dos dados proxima de zero.

Numero de Padrdes
A Figura 43 apresenta quatro graficos boxplot, de forma que cada um
representa um dos indicadores analisados e suas variagbes conforme aumenta-

se ou diminui-se o nimero de padrdes.
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Figura 43. Distribui¢cdo dos resultados por nimero de padrdes.
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Ao avaliar as taxas de alarmes falsos da Figura 43, verifica-se que tanto
para a classe 1 quanto para a classe 2, a sua amplitude (intervalo interquartilico)
vai aumentando & medida em que o tamanho do bloco aumenta, enquanto a
mediana desta taxa vai baixando, ainda que esta diminuicdo seja pouco
expressiva.

J& para as taxas de alarmes defeituosos, a amplitude vai diminuindo a
medida em que se aumenta o tamanho do bloco. Para a classe 1, a mediana vai
diminuindo, indicando melhores taxas quando se aumenta o valor deste
parametro. Para a classe 2 a mediana mantém-se muito baixa e praticamente
constante; para todas as configuracbes sdo alcancadas taxas de alarmes

defeituosos baixas.

Percentual de Desbalanceamento entre Classes
A Figura 44 apresenta quatro graficos boxplot, de forma que cada um
representa um dos indicadores analisados e suas variagbes conforme aumenta-

se ou diminui-se o percentual de desbalanceamento entre as classes.
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Figura 44. Distribuicdo dos resultados por taxa de desbalanceamento.
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A andlise da Figura 44 mostra que a variacdo tanto das taxas de alarmes
falsos quanto das taxas de alarmes defeituosos para ambas as classes é muito
pequena. As taxas de alarmes falsos da classe 2 apresentam uma diminuicdo
pouco expressiva & medida em que se aumenta a taxa de desbalanceamento,
assim como a mediana, que é levemente diminuida. As taxas de alarmes
defeituosos praticamente ndo sofreram variagdo, mas observa-se que para um

valor baixo de desbalanceamento (0.2) na classe 1, a amplitude € menor e

ocorreram mais outliers.

Namero de blocos com Drift na Classe 1
A Figura 45 apresenta quatro graficos boxplot, de forma que cada um
representa um dos indicadores analisados e suas varia¢cdes conforme aumenta-

se ou diminui-se o nimero blocos com drift na classe 1.
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Figura 45. Distribuicdo dos resultados por nimero de blocos com drift na classe 1.

Apbs a andlise da Figura 45, observa-se que a taxa de alarmes falsos

tende a diminuir & medida em que aumentamos o numero blocos com drift na


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213323/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

143

classe 1. A mediana também vai diminuindo, ainda que de forma pouco
expressiva. Isto indica que quanto mais drifts na classe 1, melhores os
resultados considerando as taxas de alarmes falsos.

A taxa de alarmes defeituosos para a classe 1, ao contrério, parece estar
aumentando & medida em que aumentam o namero blocos com drift na classe 1.
Para a classe 2, os resultados sdo praticamente os mesmos independentemente
do valor do parametro, mantendo-se em valores baixos. Destaca-se a ocorréncia

de consideravel nimero de outliers para a classe 2.

Namero de Blocos com Drift na Classe 2
A Figura 46 apresenta quatro graficos boxplot, de forma que cada um
representa um dos indicadores analisados e suas varia¢cdes conforme aumenta-

se ou diminui-se o nimero blocos com drift na classe 2.
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Figura 46. Distribuicdo dos resultados por nimero de blocos com drift na classe 2.

Nota-se uma diminuicdo gradativa na taxa de alarmes falsos para a classe
2 a medida em que se aumentam o nimero de blocos com drift na classe 2. As

demais taxas (taxa de alarmes falsos para a classe 1, taxa de alarmes
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defeituosos para as classes 1 e 2) permanecem praticamente constantes, com

consideravel amplitude (aproximadamente entre 0% e 40%) porém com mediana

baixa (em torno ou abaixo de 20%).

Proporcgéo de Atributos com Drift

A Figura 47 apresenta quatro graficos boxplot, de forma que cada um

representa um dos indicadores analisados e suas varia¢cdes conforme aumenta-

se ou diminui-se a proporc¢édo de atributos com drift.
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Figura 47. Distribuicdo dos resultados por propor¢éo de atributos com drift.

Analisando a Figura 47, ndo foi encontrada variagdo expressiva para

nenhuma das taxas a medida em que se varia o valor da propor¢éo de atributos

com drift. Todas as quatro taxas se encontram em torno ou abaixo de 40% e a

mediana apresenta valores razoaveis: sempre abaixo de 20% pata as taxas de

alarmes falsos, em torno de 20% para a taxa de alarmes defeituosos na classe 1

e tendendo a 0% na taxa de alarmes defeituosos da classe 2.
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Alpha
A Figura 48 apresenta quatro graficos boxplot, de forma que cada um
representa um dos indicadores analisados e suas varia¢cdes conforme aumenta-

se ou diminui-se o valor de alpha.
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Figura 48. Distribuicdo dos resultados por alpha.

Analisando a Figura 48, percebe-se uma clara influéncia na variacdo dos
valores de alpha nos resultados das taxas de alarmes falsos e defeituosos. As
taxas de alarmes falsos tanto da classe 1 quanto da classe 2 seguem um mesmo
padrao: & medida em que o valor de alpha sobe, as taxas de alarmes falsos
pioram, bem como a mediana, que vai aumentando progressivamente. Isto ja era
esperado, uma vez que como alpha indica o nivel de significAncia, maiores
valores indicam que o modelo fica mais reativo, havendo maior probabilidade de
alarmes falsos.

J& para as taxas de alarmes defeituosos, observa-se que tanto para a
classe 1 quanto para a classe 2 a mediana vai diminuindo & medida em que o
valor de alpha aumenta. Também pode-se notar que a amplitude vai diminuindo
com o aumento de alpha, indicando que quanto maior o valor de alpha, menor o

numero de alarmes defeituosos.
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As tabelas a seguir mostram o Teste de Tukey para os parametros:

namero de atributos, nimero de padrdes, alpha, numero de blocos com drift na

classe 1 e 2 e para a interacdo 1, considerando as taxas de alarmes falsos.

Tabela 30. Teste de Tukey para nimero de atributos e alarmes falsos.

ALARME_FALSO_CLASSE1

ALARME_FALSO_CLASSE2

15-5 -0,387 < 0,05 15-5 -0,385 < 0,05
25-5 -0,402 < 0,05 25-5 -0,395 < 0,05
25-15 -0,015 < 0,05 25-15 -0,011 < 0,05

Tabela 31. Teste de Tukey para nimero de padrdes e alarmes falsos.

ALARME_FALSO_CLASSE1

ALARME_FALSO_CLASSE2

350-150 0,030 <0,05 350-150 0,041 < 0,05
500-150 0,047 <0,05 500-150 0,061 < 0,05
500-350 0,017 <0,05 500-350 0,020 < 0,05

Tabela 32. Teste de Tukey para alpha e alarmes falsos.

ALARME_FALSO_CLASSE1 ALARME_FALSO_CLASSE2

0,05-0,01 0,052 <0,05 0,05-0,01 0,083 <0,05
0,1-0,01 0,167 <0,05 0,1-0,01 0,176 < 0,05
0,1-0,05 0,115 <0,05 0,1-0,05 0,094 < 0,05

Tabela 33. Teste de Tukey para nimero de blocos com drift na classe 1 e 2 e alarmes

falsos.

ALARME_FALSO_CLASSE1

ALARME_FALSO_CLASSE2

3-1 -0,010 <0,05 1-0 -0,067 < 0,05
5-1 -0,029 <0,05 3-0 -0,072 < 0,05
7-1 -0,076 <0,05 5-0 -0,089 < 0,05
5-3 -0,019 <0,05 7-0 -0,123 < 0,05
7-3 -0,066 <0,05 3-1 -0,006 < 0,05
7-5 -0,047 <0,05 5-1 -0,022 <0,05
7-1 -0,056 <0,05
5-3 -0,016 <0,05
7-3 -0,051 < 0,05
7-5 -0,035 < 0,05



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213323/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

147

Tabela 34. Teste de Tukey para a interagdo 1 (numero de atributos x numero de

padrbes) e alarmes falsos.

ALARME_FALSO_CLASSE1 ALARME_FALSO_CLASSE2

25:500-5:500 -0,518 < 0,05 25:500-5:500 -0,491 < 0,05
15:500-5:500 -0,472 < 0,05 15:500-5:500 -0,464 < 0,05
25:500-5:350 -0,462 < 0,05 25:500-5:350 -0,435 < 0,05
25:350-5:350 -0,449 < 0,05 25:350-5:350 -0,431 < 0,05
15:350-5:350 -0,424 < 0,05 15:350-5:350 -0,416 < 0,05
15:500-5:350 -0,416 < 0,05 15:500-5:350 -0,408 < 0,05
25:500-5:150 -0,308 <0,05 25:500-5:150 -0,292 <0,05
25:350-5:150 -0,296 <0,05 25:350-5:150 -0,287 <0,05
15:350-5:150 -0,271 <0,05 15:150-5:150 -0,275 <0,05
15:150-5:150 -0,264 < 0,05 15:350-5:150 -0,272 <0,05
15:500-5:150 -0,263 <0,05 25:150-5:150 -0,265 <0,05
25:150-5:150 -0,239 <0,05 15:500-5:150 -0,265 <0,05
25:500-25:150 -0,070 <0,05 25:500-15:500 -0,027 <0,05
25:350-25:150 -0,057 <0,05 25:500-25:150 -0,027 <0,05
25:500-15:500 -0,045 <0,05 25:350-25:150 -0,023 <0,05
25:500-15:150 -0,044 <0,05 25:500-15:350 -0,019 <0,05
25:500-15:350 -0,037 <0,05 25:500-15:150 -0,017 <0,05
15:350-25:150 -0,032 <0,05 25:350-15:350 -0,015 <0,05
25:350-15:150 -0,032 <0,05 25:350-15:150 -0,013 <0,05
25:350-15:350 -0,025 <0,05 15:350-25:150 -0,007 <0,05
15:500-25:150 -0,024 < 0,05 25:500-25:350 -0,004 < 0,05
25:500-25:350 -0,012 <0,05 15:500-25:150 0,000 <0,05
15:350-15:150 -0,007 <0,05 15:350-15:150 0,003 <0,05
15:500-15:150 0,001 <0,05 15:500-15:350 0,007 <0,05
15:500-15:350 0,008 <0,05 25:150-15:150 0,010 <0,05
25:150-15:150 0,025 <0,05 15:500-15:150 0,010 <0,05
15:500-25:350 0,033 <0,05 15:500-25:350 0,023 <0,05

5:500-5:350 0,056 <0,05 5:500-5:350 0,055 <0,05

5:350-5:150 0,154 <0,05 5:350-5:150 0,144 <0,05

5:500-5:150 0,210 <0,05 5:500-5:150 0,199 <0,05
5:350-25:150 0,392 < 0,05 5:350-25:150 0,408 < 0,05
5:350-15:150 0,418 <0,05 5:350-15:150 0,419 <0,05
5:500-25:150 0,448 <0,05 5:500-25:150 0,464 <0,05
5:500-15:150 0,473 <0,05 5:500-15:350 0,471 <0,05
5:500-15:350 0,480 < 0,05 5:500-15:150 0,474 < 0,05
5:500-25:350 0,505 < 0,05 5:500-25:350 0,486 < 0,05
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As tabelas a seguir mostram o Teste de Tukey para 0s parametros nimero

de atributos, alpha, nimero de padrfes, e para a interacdo 1, considerando as

taxas de alarmes defeituosos.

Tabela 35. Teste de Tukey para nimero de atributos e alarmes defeituosos.

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE1

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE2

15-5 0,223195 < 0,05 15-5 0,09902535 < 0,05
25-5 0,17056 < 0,05 25-5 0,07630743 < 0,05
25-15 -0,05264 < 0,05 25-15 -0,02271792 | <0,05

Tabela 36. Teste de Tukey para alpha e alarmes defeituosos.

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE1 ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE2

0,05-0,01 | -0,54327 < 0,05 0,05-0,01 | -0,2948452 < 0,05
0,1-0,01 | -0,67227 < 0,05 0,1-0,01 | -0,35625786 < 0,05
0,1-0,05 -0,129 < 0,05 0,1-0,05 | -0,06141266 < 0,05

Tabela 37. Teste de Tukey para niumero de padrdes e alarmes defeituosos.

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE1

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE2

350-150 -0,03712 | <0,05 350-150 -0,018800632 | <0,05
500-150 -0,05492 | <0,05 500-150 -0,026536229 | <0,05
500-350 -0,0178 < 0,05 500-350 -0,007735597 | <0,05
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Tabela 38. Teste de Tukey para a interagdo 1 (numero de atributos x numero de

padrbes) e alarmes defeituosos.

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE1

ALARME_DEFEITUOSO_CLASSE2

PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1213323/CA

5:500-15:150 -0,30187 | <0,05 5:500-15:150 -0,134824405 | <0,05
5:500-15:350 -0,29343 | <0,05 5:500-15:350 -0,126413139 | <0,05
5:350-15:150 -0,26015 | <0,05 5:350-15:150 -0,117690697 | <0,05
5:500-25:350 -0,24156 | <0,05 5:500-25:350 -0,104551477 | <0,05
5:500-25:150 -0,22565 | <0,05 5:500-25:150 -0,102978946 | <0,05
5:350-25:150 -0,18393 | <0,05 5:350-25:150 -0,085845238 | <0,05

5:500-5:150 -0,16056 | <0,05 5:500-5:150 -0,06669687 <0,05

5:350-5:150 -0,11884 | <0,05 5:350-5:150 -0,049563161 | < 0,05
25:150-15:150 -0,07622 | <0,05 25:150-15:150 -0,031845459 | < 0,05
25:350-15:150 -0,06031 | <0,05 25:350-15:150 -0,030272928 | < 0,05
25:500-15:150 -0,05512 | <0,05 25:500-15:150 -0,029601962 | < 0,05
25:350-15:350 -0,05187 | <0,05 25:350-15:350 -0,021861662 | < 0,05
25:500-15:350 -0,04668 | <0,05 25:500-15:350 -0,021190697 | < 0,05

5:500-5:350 -0,04172 | <0,05 5:500-5:350 -0,017133708 | < 0,05
25:500-15:500 -0,02982 | <0,05 15:500-15:150 -0,015155313 | < 0,05
15:500-15:150 -0,0253 <0,05 25:500-15:500 -0,014446649 | <0,05
15:500-15:350 -0,01686 | <0,05 15:350-15:150 -0,008411265 | <0,05
15:350-15:150 -0,00844 | <0,05 15:500-15:350 -0,006744048 | <0,05
25:500-25:350 0,005192 | <0,05 25:500-25:350 0,000670966 | <0,05
25:350-25:150 0,01591 <0,05 25:350-25:150 0,001572531 | <0,05
25:500-25:150 0,021103 | <0,05 25:500-25:150 0,002243497 | <0,05
15:500-25:350 0,035009 | <0,05 15:500-25:350 0,015117615 | <0,05
15:500-25:150 0,05092 <0,05 15:500-25:150 0,016690146 | <0,05
25:150-5:150 0,065087 | <0,05 15:350-25:150 0,023434193 | <0,05
15:350-25:150 0,06778 <0,05 25:150-5:150 0,036282077 | <0,05
25:350-5:150 0,080998 | <0,05 25:350-5:150 0,037854608 | <0,05
25:500-5:150 0,08619 <0,05 25:500-5:150 0,038525573 | <0,05
15:500-5:150 0,116007 | <0,05 15:500-5:150 0,052972222 | <0,05
15:350-5:150 0,132867 | <0,05 15:350-5:150 0,05971627 <0,05
15:150-5:150 0,141307 | <0,05 15:150-5:150 0,068127535 | <0,05
25:350-5:350 0,19984 < 0,05 25:350-5:350 0,087417769 | <0,05
25:500-5:350 0,205033 | <0,05 25:500-5:350 0,088088735 | <0,05
15:500-5:350 0,23485 <0,05 15:500-5:350 0,102535384 | <0,05
25:500-5:500 0,246753 | <0,05 25:500-5:500 0,105222443 | <0,05
15:350-5:350 0,25171 < 0,05 15:350-5:350 0,109279431 | <0,05
15:500-5:500 0,27657 < 0,05 15:500-5:500 0,119669092 | <0,05
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