e~
e
e

=

UFPE

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

ROHGI TOSHIO MENESES CHIKUSHI

ABORDAGENS BASEADAS NA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS NAO
LINEARES PARA A DETECCAO DE MUDANCAS DE CONCEITO NO
CONTEXTO DO APRENDIZADO ADAPTATIVO SUPERVISIONADO

Recife
2021



ROHGI TOSHIO MENESES CHIKUSHI

ABORDAGENS BASEADAS NA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS NAO
LINEARES PARA A DETECCAO DE MUDANCAS DE CONCEITO NO
CONTEXTO DO APRENDIZADO ADAPTATIVO SUPERVISIONADO

Tese apresentada ao Programa de Pds-Graduacdo
em Ciéncias da Computacao da Universidade Fede-
ral de Pernambuco, como requisito parcial para a
obtencdo do titulo de Doutor em Ciéncias da Com-
putacao.

Area de Concentracao: Inteligéncia Computacio-
nal.

Orientador (a): Prof. Dr. Roberto Souto Maior de
Barros

Coorientador (a): Profa. Dra. Marild Gomes Netto
Monte da Silva

Recife
2021



Catalogagéo na fonte
Bibliotecaria Nataly Soares Leite Moro, CRB4-1722

C534a

Chikushi, Rohgi Toshio Meneses

Abordagens baseadas na analise de séries temporais nao lineares para a
deteccdo de mudancas de conceito no contexto do aprendizado adaptativo
supervisionado / Rohgi Toshio Meneses Chikushi. — 2021.

219 f.. il., fig., tab.

Orientador: Roberto Souto Maior de Barros.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Pernambuco. Cin, Ciéncia da
Computacao, Recife, 2021.

Inclui referéncias e apéndices.

1. Inteligéncia computacional. 2. Aprendizado de maquina. 3. Fluxos de
dados. 4. Séries temporais ndo lineares. |. Barros, Roberto Souto Maior de
(orientador). II. Titulo

006.31 CDD (23. ed.) UFPE - CCEN 2022 - 12




Rohgi Toshio Meneses Chikushi

“Abordagens Baseadas na Analise de Séries Temporais nao Lineares
para a Detec¢cao de Mudancas de Conceito no Contexto do
Aprendizado Adaptativo Supervisionado”

Tese de Doutorado apresentada ao Programa
de  Pos-Graduacdo em  Ciéncia da
Computacdo da Universidade Federal de
Pernambuco, como requisito parcial para a
obtengdo do titulo de Doutor em Ciéncia da
Computagio. Area de Concentragio:
Inteligéncia Computacional.

Aprovado em: 25/08/2021.

Orientador: Prof. Dr. Roberto Souto Maior de Barros

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Germano Crispim Vasconcelos
Centro de Informatica / UFPE

Prof. Dr. Paulo Mauricio Gongalves Junior
Instituto Federal de Pernambuco

Prof. Dr. Wilson Rosa de Oliveira Junior
Departamento de Estatistica e Informética /
UFRPE

Prof. Dr. Jean Paul Barddal
Escola Politécnica / PUC/PR

Prof. Dr. Jodo Roberto Bertini Junior
Faculdade de Tecnologia / UNICAMP



Dedico esta tese aos meus pais, Akihiko e Margarida (in memoriam), a Catdo Temistocles
de Freitas Barbosa (in memoriam) e, em especial, aos meus amores, Alessandra e a pequena

Hannah.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente ao mistério da vida, a forca que invocada ou n3o sempre esta
presente.

Ao meu orientador, Dr. Roberto Souto Maior de Barros, pelo profissionalismo, paciéncia
e, principalmente, por ter contribuido diretamente na minha formacdo como pesquisador.

A minha coorientadora, Dra. Marili Gomes Netto Monte da Silva, por seu suporte, troca
de ideias e sugestoes pertinentes para a melhoria do trabalho.

Aos amigos Bruno Iran Ferreira Maciel, Juan Isidro Gonzalez, Jose Luis Martinez Perez,
Silas Garrido Teixeira de Carvalho Santos, Danilo Rafael de Lima Cabral, e aos demais membros
do grupo de pesquisa pelo apoio no desenvolvimento desta tese.

A banca, pelas contribuicdes para a melhoria deste trabalho e ao Programa de Pés-
graduacdo em Ciéncias de Computacdo do Centro de Informatica (Cin-UFPE) pela estrutura
oferecida ao desenvolvimento desta pesquisa. Agradeco também a todos os professores e ao
pessoal da secretaria da pds pelo suporte durante o tempo que passei no Centro de Informatica.

A CAPES (Coordenacio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior) pelo suporte
financeiro durante meu periodo no doutorado.

Agradeco também a todos os colegas e familiares pelo apoio e companheirismo.

Por fim, agradeco a minha querida e amada Alessandra que dividiu a0 meu lado angustias

e incertezas, mas sempre superadas com alegria.



RESUMO

Atualmente, algoritmos de Aprendizado de Maquina sdo aplicados em diversos dominios
para a extracdo de informacdo em grandes volumes de dados. Apesar de modelos consolidados
lidarem de forma efetiva com dados identicamente e independentemente distribuidos (i.i.d.),
algoritmos aplicados a fluxos continuos de dados devem lidar com distribuicdes nao estaciona-
rias. O desafio é manter um modelo de decisao atualizado, preciso e consistente, mesmo sujeito
a mudancas nas distribuicdes de probabilidade dos dados, um fendmeno conhecido como mu-
danca de conceito. Neste contexto, os algoritmos combinam um classificador e um detector
para identificar mudancas na distribuicao do erro das predicoes a fim de adaptar ou substi-
tuir rapidamente o modelo preditivo. Diversas propostas tém sido apresentadas na literatura
para a deteccao de mudancas de conceito com base na taxa de erro dos modelos preditivos.
Em geral, a distribuicdo da taxa de erro fundamenta a maioria das abordagens baseadas em
metodologias como a anélise sequencial, o controle estatistico do processo, ou pelo monito-
ramento das distribuices por meio de janelas deslizantes, as quais assumem que os erros de
predicdo sdo gerados de forma independente. Apesar da vasta aplicacdo desses detectores,
estudos empiricos tém mostrado que a taxa de erro pode ser influenciada pela dependéncia
temporal. Além disso, abordagens supervisionadas requerem dados rotulados, os quais podem
ser dificeis de obter em muitas aplicacdes do mundo real. Nesta tese, ferramentas de Andlise
de Séries Temporais Ndo Lineares foram utilizadas com o objetivo de prover detectores nio
restritos ao pressuposto de observacGes i.i.d e mais apropriados para lidar com fluxos de da-

dos sujeitos a dependéncia temporal. Neste sentido, foram propostos trés detectores:

[Entropy Drift Detector| (SEDD]), [Permutation Entropy Drift Detector| (PEDD)), e [Recurrence]

|Quantification Analysis Drift Detector| (RQADD]). Também foi proposto o [Symbolic Labeling]
(SLA)), uma abordagem de pseudo-rotulacdo simbdlica com o intuito de expandir a

aplicacdo de modelos adaptativos supervisionados a dominios onde fluxos de dados ndo sdo

rotulados, visando a deteccdo de mudancas de conceito. Experimentos com os classificadores
Naive Bayes e Hoffding Tree utilizando 15 detectores, 20 bases de dados reais e 360 artificiais,
sugerem que o SEDD, embora n3o tenha superado o estado da arte em termos de acuracia
na maioria dos cenarios, nao apresentou diferenca estatistica significativa em relacdo aos mes-
mos, sinalizando menos alarmes falsos. De modo semelhante, os detectores PEDD e RQADD
foram competitivos acerca das deteccSes de mudancas de conceito na maioria das avaliacGes,

principalmente utilizando o SLA com bases n&o rotuladas (30 artificiais e 26 de eletroence-



falograma). Desse modo, pode-se considerar os detectores propostos como uma alternativa

competitiva, e a abordagem de pseudo-rotulacdo simbdlica uma ferramenta promissora.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina; fluxos de dados; mudanca de conceito; séries

temporais nao lineares.



ABSTRACT

Currently, Machine Learning algorithms are applied in several domains to extract in-
formation from large datasets. Although most models effectively deal with identically and
independently distributed (i.i.d.) data, algorithms applied to data streams must deal with non-
stationary distributions. The challenge is to maintain an up-to-date, accurate and consistent
decision model, even when changes in the probability distributions of the data occur, a phe-
nomenon known as concept drift. In this context, algorithms usually combine a classifier and
a detector to identify changes in the error distribution of the predictions in order to quickly
adapt or replace the predictive model. Several proposals have been presented in the litera-
ture for detecting concept drift based on the error rate of predictive models. In general, the
error rate distribution underlies most approaches based on methodologies such as sequential
analysis, statistical process control, or by monitoring distributions through sliding windows,
which assume that prediction errors are generated independently. Despite the wide applica-
tion of these detectors, empirical studies have shown that the error rate can be influenced
by temporal dependence. In addition, supervised approaches require labeled data, which can
be difficult to obtain in many real-world applications. In this thesis, Nonlinear Time Series
Analysis tools were used in order to propose detectors not restricted to the assumption of i.i.d.
observations, and more appropriate to deal with data streams subjected to temporal depen-
dence. In this sense, three detectors are proposed: Spectral Entropy Drift Detector (SEDD),
Permutation Entropy Drift Detector (PEDD), and Recurrence Quantification Analysis Drift
Detector (RQADD). It was also proposed the Symbolic Labeling Adapter (SLA), a symbolic
pseudo-labeling approach in order to expand the application of supervised adaptive models to
domains where data flows are not labelled, aiming to detect concept changes. Experiments
with the classifiers Naive Bayes and Hoffding Tree using 15 detectors, 20 real datasets and
360 artificial ones, suggest that SEDD, although it has not outperformed those state-of-art
detectors in accuracy in most scenarios, did not show statistical difference in relation to them,
signaling fewer false alarms. Similarly, the PEDD and RQADD detectors were competitive on
the detections of concept drift in most evaluations, mainly using SLA with unlabeled datasets
(30 artificial and 26 electroencephalogram). Therefore, the proposed detectors can be con-
sidered as a competitive alternative, and the symbolic pseudo-labeling approach a promising

tool.



Keywords: machine learning; data streams; concept drift; nonlinear time series.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

Atualmente, modelos de |Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning) (AM)|

sdo aplicados em diversos dominios para a extracao de conhecimento em grandes volumes de
dados (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Usualmente, a inducdo do modelo ocorre de modo offline,
onde o algoritmo de aprendizado tem acesso a todo o conjunto de dados disponivel para
o treinamento. Apesar de algoritmos consolidados lidarem de forma efetiva com conjuntos
de dados estaticos, em algumas aplicacoes do mundo real, esses algoritmos devem atuar
em ambientes dindmicos onde as instancias sdo coletadas na forma de fluxos continuos de
dados (do Inglés, data stream) (SCHLIMMER; GRANGER, 1986} |GAMA|, [2010; GAMA et al., 2014;
KRAWCZYK et al., 2017)).

Em cenérios como o trafego em redes de computadores, localizacdo por GPS, chamadas de

telefones méveis, comércio eletrdnico, [Internet of Things (loT)| dentre muitos outros, fluxos

continuos de dados sao transferidos em grande volume e velocidade, inviabilizando a aplicacdo
de abordagens convencionais de [AM] devido a restricdes computacionais de armazenamento
e tempo de processamento (GAMA| 2010; GAMA et al., |2014). Além disso, os dados podem
ser desestruturados, ruidosos, nao-estacionarios, e apresentarem dependéncia temporal. Nesse
contexto, o desafio é manter um modelo de decisdo atualizado, preciso e consistente, mesmo
sujeito a alteracdes nas distribuicGes dos dados, um fenémeno conhecido como mudanca de
conceito (do Inglés concept drift) (SCHLIMMER; GRANGER, 1986} TSYMBAL), 2004; |GAMA et al.,
2014, KRAWCZYK et al., [2017)).

Nestes cenérios, algoritmos de aprendizado online sao aplicados considerando uma estra-
tégia adaptativa (GAMA et al., [2014)). Diferentemente do aprendizado offline, o qual pressupde
que as instancias sdo geradas por uma distribuicdo estacionaria e coletadas antes da fase
de treinamento, na estratégia adaptativa o aprendizado ocorre de modo incremental. Nessa
abordagem, os modelos s3o continuamente atualizados a cada nova instancia, e geralmente o
treinamento ocorre numa Unica passagem. Além disso, algoritmos adaptativos s3o projetados
para lidar dinamicamente com a n3o estacionariedade da distribuicdo dos dados e consumir
Menos recursos computacionais.

Vérias abordagens foram propostas para o aprendizado em cenérios de fluxo de dados

(TSYMBAL et al}, 2008; [BIFET, 2009; ELWELL; POLIKAR, 2011} GAMA et al., |2014; KRAWCZYK
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et al,, |2017)). Do mesmo modo, diversos algoritmos tém sido apresentados na literatura para a
deteccdo de mudanca de conceito (COSTA et al., 2017; |SETHI; KANTARDZIC, 2017; KRAWCZYK et
al., 2017; BARROS; SANTOS|, 2018; BARROS; HIDALGO; CABRAL, 2018)). Nessas propostas, busca-
se tratar a mudanca de conceito de forma explicita, por meio de medidas de performance de
classificadores, ou ndo-supervisionada, por meio da avaliacdo dos atributos dos dados.

Em geral, os algoritmos combinam um classificador e um detector com o objetivo de
identificar mudancas na distribuicao dos dados para atualizar ou substituir rapidamente o
modelo preditivo (GAMA et al., |2014)). Assumindo que a tinica informacdo recebida pelo detector
é o resultado da predicdo, em geral 0 se a predicdo estiver correta ou 1 se estiver incorreta,
pode-se considerar o fluxo de erros como uma sequéncia de ensaios de Bernoulli (ROSS et
al, 2012). Essas estratégias reduzem o problema de deteccdo da mudanca de conceito ao
problema de identificar diferencas significativas na distribuicao da taxa de erro, considerando
a hipdtese de observacdes independentes (ROSS et al., 2012} |GAMA et al., [2014; ZLIOBAITE
et al|, [2015)). Neste sentido, uma configuragdo comum é usar o detector para analisar os
resultados das predicGes de um classificador base e aplicar alguma regra de decisiao sobre a
distribuicdo estimada do erro para informar se 0 modelo esta desatualizado devido a mudancas
na distribuicdo dos dados.

Diferentes métodos tém sido propostos na literatura para a deteccao de mudanca de con-
ceito com base na nado estacionariedade da distribuicdo da taxa de erro de modelos preditivos
(BARROS; SANTOS, 2018). Apesar da eficiéncia de muitos detectores, estudos empiricos tém
mostrado que a taxa de erro pode ser influenciada pela dependéncia temporal (ZLIOBAITE et
al., [2015; BIFET, 2017). Esse efeito estd relacionado a propagacdo da acuracia devido a su-
cessivas atualizagBes incrementais do modelo (BIFET, 2017)). Desse modo, nenhuma garantia

tedrica pode ser fornecida por esses métodos quando as observacdes ndo sao [Independente

le Identicamente Distribuidas (i.i.d.)[ (ZLIOBAITE et al., [2015). Consequentemente, informacdes

relevantes da dependéncia temporal entre os erros das predicdes sdao desconsideradas quando
apenas a n3o estacionaridade da distribuicdo da taxa de erro é avaliada (COSTA; RIOS; MELLO,
2016)).

Outra dificuldade é que abordagens supervisionadas requerem dados rotulados, os quais
podem ser dificeis de obter em muitas aplicaces do mundo real onde a rotulagem é demorada,
cara e em alguns casos inviavel (DYER; CAPO; POLIKAR, 2014). Além do mais, a rotulagem
de dados para retreinamento e atualizacdo de modelos com a dnica finalidade de deteccdo de

mudanca de conceito é uma tarefa dispendiosa e supérflua (SETHI; KANTARDZIC, |2015} |SETHI;
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KANTARDZIC, 2017)).
Algoritmos aplicados a fluxos continuos de dados pressupde independéncia temporal entre
os dados e priorizam o paradigma de aprendizado supervisionado (TSYMBAL et al., 2008; BIFET

et al., |2009; |[ELWELL; POLIKAR| 2011; |GAMA et al., 2014; KRAWCZYK et al., 2017). Segundo a

[Statistical Learning Theory (traduzido para o portugués, Teoria do Aprendizado Estatistico)

(SLT)| (LUXBURG; SCHOLKOPF, 2011), a abordagem supervisionada tem como pressuposto
a existéncia de uma distribuicdo de probabilidade conjunta desconhecida P(X x )) sobre
o conjunto de combinacdes entre exemplos X = {x,...,@,} e classes (ou rétulo) Y =
{Y1,---,Ym}. O processo de aprendizado se da pela busca de um modelo f: X — Y, o qual
deve mapear cada exemplo x; (i.i.d.) a sua respectiva classe y;, sobre o conjunto F de possiveis
modelos que melhor represente P(X x )), onde f € F. No entanto, para fluxos continuos de
diversos dominios do mundo real, ndo ha garantias da disponibilidade de dados estruturados,
previamente rotulados e de uma distribuicdo de probabilidade conjunta fixa. Além disso, esses
fluxos de dados estdo sujeitos a ruidos, a nao-estacionaridade, a apresentarem nao-linearidade
e dependéncia temporal (SCHREIBER, [1999; [MARWAN et al}, 2007; [KANTZ; SCHREIBER, 2004;
STAM, [2005)). Entretanto, a maioria dos estudos atuais assume que um conceito é composto
por um conjunto de observacées i.i.d., geralmente modelados por meio de processos lineares

e estacionarios (COSTA; RIOS; MELLO, 2016)).

Recentemente, abordagens nao supervisionadas fundamentadas na [Nonlinear Time Series|

|Analysis (traduzido para o portugués, Analise de Séries Temporais Ndo Lineares) (NLTA)|

(KANTZ; SCHREIBER, 2004, BRADLEY; KANTZ, 2015) foram propostas para a deteccdo de
mudanca de conceito em fluxos de dados contendo dependéncia temporal (VALLIM; MELLO,
2014; |COSTA; RIOS; MELLO, |2016; (COSTA et al, 2017)). Esses estudos sugerem que a mudanca de
conceito pode ser caracterizada por relacbes temporais entre os dados, e a sua deteccao pode
ser realizada ao mapear as dependéncias dos dados em um espaco de fase (TAKENS, 1981),
bem como, por meio da avaliacdo de divergéncias entre graficos de espectro de poténcia
(VALLIM; MELLO), [2014)). Essas abordagens levam em consideracdo a dependéncia temporal,
assumindo que as observacdes ndo sdo necessariamente (VALLIM; MELLO, |2014} |COSTA;
RIOS; MELLO, 2016)).

Além da finalidade de deteccdo de mudanca de conceito, modelos de classificacdo também
podem ser inferidos a partir de dados com dependéncias temporais por meio da aplicacdo do
teorema de imersdo de Takens (TAKENS, [1981)), de modo a desdobrar esses dados em insténcias

(PAGLIOSA; MELLO), [2017). Esse teorema é a base da [NLTA| (KANTZ; SCHREIBER), [2004;
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BRADLEY; KANTZ, 2015), o qual viabiliza a reconstrucdo do espaco de fase, definido por um

m,T
1

conjunto de estados v;"" = (Z;, Tiyr, ..., Tit(m—1)-) Obtidos a partir de uma série temporal
s = {xg,21,T2,...,2y_1}, Oonde o retardo temporal T e a dimens3o de reconstrucdo m sdo
parametros livres.

A partir da estimacdo dos parametros, o espaco de fase pode ser utilizado como uma
ferramenta importante para a avaliacdo das relacdes temporais entre os dados, permitindo
a identificacdo de mudancas de conceito em termos da dindmica do processo responsavel
pela geracdo do fluxo de dados (COSTA; RIOS; MELLO), [2016)). Além disso, o espaco de fase
possibilita uma avaliacdo simbdlica da dindmica do processo subjacente aos dados (BANDT;
POMPE, 2002; |CAO et al., 2004; AMIGO, 2010), a qual, em conjunto com a transformac&o de
dados proposta por Pagliosa e Mello| (2017)), foram utilizadas nesta pesquisa para viabilizar
a rotulacdo automatica de fluxos de dados unidimensionais com a finalidade de deteccdo de
mudancas de conceito relacionadas a dindmica do fluxo de dados.

Inspirado nessas novas abordagens n3o supervisionadas e fundamentadas na [NLTA)] esta
pesquisa considera a dependéncia temporal dos erros produzidos por predicdoes consecutivas ao
longo do tempo. Assim, propde-se utilizar ferramentas da no contexto do aprendizado

adaptativo supervisionado para lidar com a dependéncia temporal do fluxo de erros, bem como

prover rétulos artificiais, com o objetivo de detectar mudancas de conceito.

1.2 OBJETIVO, HIPOTESES, E QUESTOES DE PESQUISA

Nesta tese, técnicas da|Nonlinear Time Series Analysis (traduzido para o portugués, Analise|

lde Séries Temporais N3do Lineares)| (NLTA]) sdo utilizadas com o objetivo de demonstrar a sua

aplicabilidade para tratar das seguintes limitacoes relacionadas a deteccao de mudancas de
conceito no contexto do aprendizado supervisionado: i) a lacuna em relacdo a disponibilidade
de métodos apropriados para lidar com a dependéncia temporal; e ii) o problema da rotulagem
em fluxo de dados.

No caso da dependéncia temporal, técnicas da [NLTA| foram utilizadas para avaliar o fluxo
de erros de uma maneira alternativa, ou seja, a partir da sua dindmica, ao invés da ndo
estacionaridade da distribuicao da taxa de erro. Especificamente, por meio do Mapa de Ber-
noulli (DEVANEY, 1992, OTT, [2002), o fluxo de erros é mapeado em uma série temporal a
fim de caracterizar a dindmica dos erros entre as predicoes. Consequentemente, considera-se

a dependéncia temporal do fluxo de erros produzidos por predicoes consecutivas ao longo do



30

tempo. Esse mapeamento possibilita descrever a informac3do sobre as relacdoes temporais entre
as predicGes em uma escala de mensuracdo apropriada para a aplicacdo de ferramentas deri-

vadas da[NLTA] Neste sentido, foram desenvolvidos trés algoritmos fundamentados na [NLTA]

especificamente na [Analise de Quantificacdo de Recorréncia (RQA)| (TRULLA et al., |1996),

[Entropia de Permutacdo (PE)| (BANDT; POMPE, 2002; |CAO et al., [2004), e [Entropia Espectrall

(SE)| (POWELL; PERCIVAL, 1979; INOUYE et al., 1991)), com o objetivo de detectar mudangas de
conceito. Vale ressaltar que, diferentemente das abordagens nao supervisionado utilizadas em
Vallim e Mello| (2014), Costa, Rios e Mello| (2016)), Costa et al.| (2017)), nesta tese, técnicas
da sdo adaptadas ao contexto supervisionado para avaliar o fluxo de erros das predicdes
e identificar mudancas de conceito.

Para o caso da rotulagem, a aplicacdo de técnicas da[NLTA]tém por objetivo contornar as
dificuldades envolvidas na disponibilidade de rétulos para a inducao de um classificador base
em dominios com fluxos de dados unidimensionais ndo rotulados. Seu fundamento estd na
dindmica simbdlica (BANDT; POMPE, [2002; |AMIGO), [2010; [LIND; MARCUS, 2021)), a qual foi
utilizada para viabilizar predicdes na evolucdo dos padrdes ordinais de estados em um espaco
de fase a fim de identificar mudancas na dinamica do fluxo de dados. Com base numa pseudo
rotulacdo simbdlica, busca-se viabilizar tarefas de classificacao usando padrdes ordinais como
rétulos, os quais sdo obtidos automaticamente a partir dos estados. Desse modo, levando em
consideracao a relacdo entre a dindmica real e a simbdlica, a inducdo de um classificador
base considera o estado atual v; como atributos de entrada, e o padrao simbdlico do estado
consecutivo v;, 1 como o respectivo rétulo ;1. Presume-se que cada simbolo (ou rétulo) ;1
possui alguma relacao significativa com o seu respectivo estado v;,;. Consequentemente, um
método foi desenvolvido com o objetivo de fornecer pseudo rétulos relacionados a dinamica
subjacente do fluxo de dados, com a finalidade de detectar mudancas de conceito.

Para investigar os pontos mencionados acima, vérios conceitos da[NLTA|foram utilizados de
modo a extrapolar o estado da arte delimitado por detectores fundamentados no pressuposto

de observacdes|i.i.d] Isto posto, a seguinte hipétese foi levantada:

Hipotese. Por lidar com a dindmica do processo gerador do fluxo de erros das predicdes, de
modo a considerar o viés da dependéncia temporal sobre a inducdo de modelos adaptativos
supervisionados, ferramentas da|NLTA| apresentam desempenho superior em comparacdo com

abordagens que avaliam a ndo estacionaridade da distribuicdo da taxa de erro e pressupéem

observacédes|i.i.d]
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Com o intuito de avaliar essa hipdtese de pesquisa, diversos cendrios com mudancas de
conceito abruptas e graduais foram considerados com o objetivo de verificar a resiliéncia
dos detectores em diferentes intervalos de tempo de transicao entre conceitos, bem como a
influéncia da dependéncia temporal no desempenho dos modelos adaptativos. Os métodos
derivados da foram confrontados com métodos do estado da arte, fundamentados na
andlise sequencial, no controle estatistico de processos e na avaliacdo de distribuicées entre
Janelas (GAMA et al., 2014), com base na acuréicia e em métricas de qualidade da deteccdo de
mudanca de conceito (BASSEVILLE; NIKIFOROV, [1993; |BIFET, 2017)). Como parte da metodo-
logia de investigacdo, experimentos foram projetados para responder as seguintes questdes de

pesquisa:

QP 1. Os detectores fundamentados na [NLTA| apresentam desempenho superior ao estado

da arte em termos de acuricia e deteccdo?

QP 2. Os classificadores acoplados a detectores de mudanca de conceito aplicados a fluxos de
dados com dependéncia temporal apresentam diferencas significativas em termos de acuracia
em comparacdo a um classificador persistente (um classificador ingénuo que realiza a predicio

da instancia atual com o rétulo da instancia anterior (ZLIOBAITE et al,, \2015))?

QP 3. A rotulacdo de um fluxo de dados unidimensional por meio de padrées ordinais, definidos
sobre os estados de um espaco de fase obtido a partir da aplicacdo do teorema de imersao
de Takens (TAKENS, 1981), viabiliza a aplicacdo de modelos adaptativos supervisionados para

fins de deteccdo da mudanca de conceito de modo eficaz?

QP 4. Ao considerar a rotulacdo simbdlica usando padrbes ordinais dos estados, detectores
acoplados a classificadores apresentam melhor desempenho em termos da deteccdo de mu-
dancas na dindmica do fluxo de dados em comparacdo ao estado da arte usados na avaliacao

direta dos dados brutos?

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Os demais capitulos desta tese encontram-se estruturadas da seguinte forma:

Capitulo [2] - [Fluxo de Dados e Mudanca de Conceito} apresenta os fundamentos do

aprendizado adaptativo relacionados a extracao de informacdo em fluxos de dados, os métodos
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do estado da arte usados para a deteccao de mudanca de conceito e discute o problema da

dependéncia temporal nos modelos adaptativos supervisionados.

Capitulo [3] - [Analise de Séries Temporais Nao Lineares} apresenta os conceitos da

analise de séries temporais n3o lineares, cujo objetivo é compreender a dindmica por tras dos
registros temporais e extrair informacdes implicitas quando o modelo de dados apresenta uma
dindmica deterministica em algum espaco de estados. Também s3o discutidas as ferramentas

utilizadas para avaliar mudancas na dindamica de séries temporais nao lineares.

Capitulo [4] - [Proposta de Detectores e Pseudo-rotulacao Simbdlical descreve as

abordagens propostas para a deteccdo de mudanca de conceito, bem como a estratégia para
rotulacdo automatica por meio da dindmica simbélica. As abordagens de deteccdo abrangem
algoritmos baseados na [RQA| [PE], e [SE| apresentadas no Capitulo [3] A estratégia de rotulacdo
utiliza a relacdo entre os estados em um espaco de fase reconstruido, viabilizando a aplicacdo
de classificadores a fluxo de dados unidimensionais com a finalidade de identificar mudancas

de conceito.

Capitulo 5] - [Analise Empirica e Estatistical apresenta os resultados e as respectivas

analises referentes aos experimentos usados na avaliacdo dos métodos propostos no Capitulo
[ As secBes seguintes descrevem as bases de dados, os experimentos e suas configuracdes, os

testes estatisticos, e a metodologia utilizada para avaliar os resultados.

Capitulo [6] - [Consideracaes Finais; discute as consideracdes finais sobre os principais

pontos abordados nesta tese, incluindo as contribuicées alcancadas e os trabalhos futuros.
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2 FLUXO DE DADOS E MUDANCA DE CONCEITO

Este capitulo apresenta os fundamentos do aprendizado adaptativo relacionados a fluxos
continuos de dados e a mudanca de conceito (concept drift). As seces finais abordam métodos
do estado da arte para a deteccdo de mudancas de conceito e o problema da dependéncia

temporal sobre os modelos adaptativos.

2.1 FLUXO DE DADOS

Em cendrios, tais como o trafego TCP/IP, dados de sensores e dispositivos , geolocali-
zacdo, andlise de atividade do uso cartbes de crédito, interacdes em redes sociais, transacoes de
comércio eletrdnico (e-commerce), previsdo de demanda de eletricidade, dentre muitos outros,
uma quantidade massiva de dados trafega em alta velocidade, impondo restricoes ao proces-
samento dessa grande massa de dados (AGGARWAL, [2007; |GAMA, 2010; BIFET et al., 2018).
Entretanto, avancos tecnoldgicos recentes tém facilitado a coleta e andlise desses dados na
forma de fluxos continuos (GAMA et al., [2014; BIFET et al., 2018).

Fluxos de dados sdo constituidos por uma sequéncia continua de itens, denominados ins-
tancias ou observacdes, os quais podem ser avaliados em blocos ou um a um (GAMA| 2010).
Nesse contexto, o seu gerenciamento difere do gerenciamento de conjuntos de dados esta-
ticos tradicionais em diversos aspectos (AGGARWAL, [2007; |GAMA, 2010; BIFET et al., 2018)).
O grande volume e velocidade desses fluxos superam a capacidade de armazenamento e do
tempo de processamento, inviabilizando avaliacdes em muiltiplas passagens, comumente apli-
cadas a conjuntos de dados tradicionais (AGGARWAL, 2007). Normalmente, os conjuntos de
dados tradicionais sao previamente rotulados por especialistas, o que pode ser um obstaculo em
muitos ambiente de fluxos continuos de dados devido a rotulagem ser um processo demorado,
caro, e em alguns casos inviavel (DYER; CAPO; POLIKAR, 2014; |COSTA; RIOS; MELLO, [2016)).
Outra dificuldade estd na impossibilidade de controle em relacdo a ordem do processamento
dos dados devido a sua natureza ubiqua. Além disso, um dos principais desafios refere-se a
ndo garantia de dois pressupostos fundamentais aos modelos de aprendizagem: i) os dados
devem ser identicamente e independentemente distribuidos (i.i.d); e ii) a estacionaridade da
distribuicdo dos dados ao longo do processo de aprendizado (LUXBURG; SCHOLKOPF, 2011}

ZLIOBAITE et al., | 2015; |GAMA et al., 2014).
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Devido a essas particularidades, as seguintes caracteristicas devem ser consideradas no
aprendizado com fluxos continuos de dados (GAMA, [2010; |GAMA et al, [2014; [KRAWCZYK et al.,
2017; |BIFET et al., [2018)): i) as instancias surgem sequencialmente, e ndo ha controle sobre a
ordem em que serdo recebidas; ii) a taxa de transferéncia é relativamente alta em relagdo ao
poder de processamento do sistema, de modo que apenas uma varredura é possivel, ou seja,
cada instancia (ou bloco de instancias) deve ser inspecionada em um (nica passagem; iii) apds
o processamento, as instancias sdo descartada ou arquivadas temporariamente. Entretanto, é
invidavel armazenar todos os dados em meméria, ndo sendo possivel recupera-los facilmente;
iv) normalmente os dados n3o sdo estruturados, e a rotulagem pode ser impossivel em alguns
casos; e v) fluxos de dados sdo suscetiveis a mudancas, ndo sendo possivel garantir a esta-
cionaridade da distribuicdo das instancias, ou que sejam identicamente e independentemente
distribuidas (i.i.d);

Algoritmos de aprendizado supervisionados, ndo supervisionados, € semissupervisionados
tém sido propostos para a mineracdo de dados na forma fluxos continuos (AGGARWAL, 2007;
GAMA, 2010; GAMA et al) [2014; DYER; CAPO; POLIKAR, [2014; ZLIOBAITE et al., 2015; |COSTA;
RIOS; MELLO, 2016; IGOMES et al| [2017; |SETHI; KANTARDZIC, [2017; IKRAWCZYK et al., 2017).
Apesar das dificuldades relacionadas a rotulagem de dados produzidos em grande volume
e velocidade, a maioria dos algoritmos sdo dedicados ao paradigma supervisionado (GAMA,
2010 IGAMA et al., [2014; [ZLIOBAITE et alJ 2015; GOMES et al., [2017; SETHI; KANTARDZIC, 2017}
KRAWCZYK et all 2017). Por outro lado, algoritmos ndo supervisionados s3o usados na iden-
tificacdo de alteracdes da distribuicdo dos dados, pois ndo requerem qualquer conhecimento
prévio sobre os mesmos (AGGARWAL, 2007} |GAMA, 2010; |[COSTA; RIOS; MELLO, 2016; |SETHI;
KANTARDZIC, 2017)). Devido as dificuldades relacionadas ao aprendizado supervisionados, abor-
dagens semissupervisionadas buscam lidar com o problema da escassez de rétulos em fluxo de
dados (DYER; CAPO; POLIKAR, 2014). Independente do paradigma adotado, algoritmos apli-
cados ao contexto de fluxos continuos de dados devem lidar com o processo de aprendizado
de modo online, adequando o modelo a mudancas na distribuicdo dos dados, um fendmeno

denominado mudanca de conceito (TSYMBAL, [2004; GAMA et al., 2014).

2.1.1 Aprendizado adaptativo

Nos dltimos anos, pesquisas no campo da aprendizagem de maquina tém se dedicado ao

estudo e desenvolvimento de algoritmos de aprendizado online para a extracdo de informacao
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em fluxo continuos de dados (AGGARWAL, |2007; |GAMA, 2010; |GAMA et al., [2014; ZLIOBAITE et
al., 2015; KRAWCZYK et al., [2017; GOMES et al., |2017; BARROS; SANTOS, 2019). Diferentemente
do aprendizado offline, em que todos os dados de treinamento estdo disponiveis, s3o i.i.d,
e com uma distribuicdo estaciondria, esses algoritmos devem manter modelos consistentes
mesmo diante de alteracdes do processo gerador dos dados (FACELI et al., [2011)). Algoritmos
aplicados a fluxo de dados atualizam modelos de modo adaptativo, geralmente enfatizando
os dados mais recentes, alterando o modelo a cada insténcia (ou lote de instancias). N3o
existe predefinicdo entre dados de treinamento e de teste, as instancias sdo apresentadas
sequencialmente e rapidamente descartadas, e o modelo precisa ser atualizado imediatamente
de acordo com os dados de entrada (BIFET, 2009; GAMA| 2010; |GAMA et al., [2014)).

No aprendizado offline, um modelo define uma hipétese indutiva a partir da inferéncia
de uma distribuicdo de probabilidade conjunta desconhecida P(X x ))) sobre o conjunto de
combinacdes entre exemplos X = {xy,...,x,} e classes (ou rétulos) ¥V = {y1,...,ym}. Para

problemas de classificacdo, onde P(X x ))) é estacionaria, o aprendizado pode ser formalizado

a partir da [Statistical Learning Theory (traduzido para o portugués, Teoria do Aprendizadol

Estatistico)| (SLT)) (VAPNIK, [1999; LUXBURG; SCHOLKOPF, [2011} |VAPNIK, 2013). Nessa for-

mulacdo, a aprendizagem ¢é definida por meio da busca de uma relacdo funcional f: X — ),
onde f define um classificador com o melhor desempenho possivel. O classificador precisa ter
acesso a alguns exemplos de treinamento (x1,v1), ..., (T, yn) € X X ), mas sem qualquer
pressuposto sobre os espacos X’ ou ). Entretanto, assume-se uma distribuicao oculta de pro-
babilidade conjunta P(X x )), e que os exemplos de treinamento (x;,y;) sdo amostrados
dessa distribuicdo de forma [i.i.d]

Para a garantia do aprendizado, os seguintes pressupostos devem ser atendidos (LUXBURG;
SCHOLKOPF, 2011)): i) nenhuma suposicdo deve ser feita sobre a distribuicdo de probabilidade
conjunta P, ou seja, ela pode ser qualquer distribuicdo relacionada a X x ); ii) a distribuicdo de
probabilidade conjunta subjacente ndo muda com o tempo, e nenhuma ordenacado dos exemplos
de treinamento deve ser assumida; iii) apesar da distribuicdo ser desconhecida no momento do
treinamento do modelo, as suas propriedades podem ser estimadas indiretamente caso uma
quantidade suficiente de exemplos para esta finalidade esteja disponivel; iv) os exemplos de
treinamento devem ser independentes e amostrados de maneira idéntica ; e v) devido
a ruidos e sobreposicao de classes, a relacao entre rétulos e exemplos nao segue uma regra
deterministica.

O aprendizado offline exige que todos os dados de treinamento estejam disponiveis, e
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somente apds a convergéncia da hipdtese indutiva o modelo deve ser utilizado (FACELI et al.,
2011; GAMA et al, |2014)). Essa dificuldade tem motivado o desenvolvimento de abordagens
de aprendizado online incremental (GAMA et al., |2014)). Nesse modo de aprendizado online,
os dados podem ser processados sequencialmente, e o modelo atualizado continuamente, em
operacao, a medida que mais exemplos s3o disponibilizados. Apesar dessa vantagem em relacao
ao aprendizado offline, a sua aplicacdo ainda presume cenéarios onde a distribuicdo conjunta
P(X x )) deve ser estacionaria.

Com a evolucdo da abordagem incremental surgem os algoritmos de aprendizado online
adaptativos (GAMA et al., |2014)). Nessa configuracdo de aprendizado online, presume-se que
os padroes das distribuicoes dos dados podem sofrer mudancas ao longo do tempo devido a
alteracdes no processo gerador do fluxo, exigindo algoritmos de aprendizado projetados para
detectar e incorporar essas mudancas dinamicamente (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001}
SEBASTIAQ et al., [2010; GAMA, 2010; |GAMA et al., 2014)). Algoritmos adaptativos podem utili-
zar algum mecanismo para identificar mudancas inesperadas na evolucao do processo gerador
dos dados, e caso necessarios, atualizar o modelo diante da mudanca de conceito. De acordo
com |Gama et al.| (2014), os métodos de adaptacdo podem ser classificados como implicitos
(cegos) ou explicitos (reativos). Métodos implicitos sdo abordagens passivas que atualizam o
modelo periodicamente, independente da ocorréncia de mudanca de conceito. Desse modo,
essas abordagens apenas adaptam o modelo a possiveis alteracdes na distribuicao dos dados,
em geral indiscriminadamente, sem necessariamente sinaliza-las previamente. Por outro lado,
métodos explicitos sao abordagens ativas que atualizam o classificador sempre que uma mu-
danca de conceito for identificada. Esses métodos implementam algum mecanismo de deteccao
para sinalizar mudancas na distribuicdo dos dados a fim de atualizar rapidamente o modelo
preditivo.

Abordagens promissoras relacionadas a adaptacdo implicita sao os comités dinamicos de
classificadores, os quais tém sido usado para lidar com fluxos continuos de dados com re-
lativo sucesso (KRAWCZYK et al., 2017; |GOMES et al., 2017; BARROS; SANTOS, [2019). Nessa
abordagem, um conjunto de modelos de decisao sdo combinados para produzir uma previsao
global. Esses modelos serao adicionados e removidos dinamicamente de acordo com o respec-
tivo desempenho individual. Métodos adaptativos explicitos sao usados principalmente com
um dnico classificador incremental, embora alguns comités também os utilizem (KRAWCZYK et
al., [2017; BARROS; SANTOS, 2018). Como esses métodos implementam mecanismos explicitos

de deteccdo, eles informam o instante em que ocorre a mudanca de conceito, possibilitando
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avaliacdes do contexto da aplicacao para alguma tomada de decisao.

2.1.2 Classificadores aplicados a fluxos continuos de dados

O aprendizado preditivo a partir de fluxos continuos de dados requer novos algoritmos com
capacidade para atender as seguintes propriedades (DOMINGOS; HULTEN, 2001} GAMA et al.,
2014): i) aprendizado incremental em tempo real; ii) processamento em tempo constante; iii)
restricdes de armazenamento e acesso de exemplos j& processados; iv) capacidade de adaptar
o modelo preditivo a mudancas de conceito. Embora esses requisitos nao sejam restritos a
modelos preditivos, apenas métodos adaptativos explicitos sdo avaliados no escopo desta tese.

Os classificadores incrementais [Naive Bayes (NB)| (JOHN; LANGLEY, [1995)) e

[Decision Tree (VFDT)| (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, |2001) sdo os mais frequentemente

usados em experimentos e estdo disponiveis no Framework MOA (BIFET et al., [2010; |BIFET et
al., [2018)). Além desses, o Classificador de Classe Majoritaria e o Classificador Persistente sdo
sugeridos em [Zliobaité et al | (2015) como referéncias, principalmente em cenrios com classes

desbalanceadas, e onde os rétulos apresentem dependéncia temporal.

2.1.2.1 \Very Fast Decision Tree

\VFDT| é um algoritmo de aprendizado incremental que ajusta dinamicamente o seu viés a
cada exemplo avaliado (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001} |FACELI et al., [2011). A arvore de
decisdo define uma estrutura hierarquica composta por nés, ramos, e folhas (nés terminais).
Cada n6 interno contém um teste de um atributo, em que ramos representam particGes dos
seus respectivos valores. As folhas armazenam as estatisticas suficientes sobre os atributos
dos exemplos e representam segmentacoes, ou seja, um ponto de classificacdo. A partir do n6
raiz, localizado no topo da arvore, ramificacdes sdo construidas recursivamente, substituindo
folhas por nés. O algoritmo utiliza o limite de Hoeffding (HOEFFDING, 1963) para definir uma
quantidade minima n de exemplos, e determinar a expansao de uma folha assim que houver
evidéncia estatistica suficiente.

O limite de Hoeffding garante que, com probabilidade 1 — d, a média verdadeira r de uma

variavel aleatéria r, pertencente a um intervalo R, seja pelo menos 7 — ¢, onde

€= R2;nn((ls). (2.1)
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Seja G(+) a funcdo de ganho de informacido, e AG = G(x1) — G(x2) a diferenca do ganho
entre dois atributos x; e @, respectivamente. Sendo o maior ganho G(x;) e o segundo maior
ganho G(x3), se AG > e com n exemplos avaliados, o limite de Hoeffding assegura que,
com probabilidade 1 — ¢, a folha correspondente ao atributo @, deve ser transformada em um
né de decisdo. Caso, apds considerar um conjunto de exemplos, a diferenca do mérito entre
os dois melhores testes de divisdo nao satisfaca o limite de Hoeffding, o algoritmo procede

examinando mais exemplos (FACELI et al., [2011)).

2.1.2.2 Naive Bayes

No [NB] a inducdo do modelo consiste apenas em computar as ocorréncias de atributos
e classes, conforme uma perspectiva probabilistica (MITCHELL, 1997; DUDA; HART; STORK,
2012). Trata-se de um modelo estatistico generativo que tem por base uma hipétese de
independéncia estrita, a qual assume que os atributos sdo condicionalmente independentes
(JOHN; LANGLEY, [1995)). Apesar dessa condicdo, o apresenta um bom desempenho em
diversos dominios, mesmo com evidéncias da dependéncia entre os atributos dos exemplos
(DOMINGOS; PAZZANI, 1997; MITCHELL, 1997)).

Assim como diversos outros métodos de aprendizado, o@]esté fundamentado no teorema
de Bayes (MITCHELL, |1997; DUDA; HART; STORK, 2012). Métodos bayesianos assumem que a
probabilidade da classe y;, dado um conjunto de atributos x, depende da relacdo entre a proba-
bilidade a priori da classe, P(y;), a probabilidade dos exemplos pertencerem a classe, P(x|y;),
e a probabilidade de ocorréncia desses exemplos P(x;). Essa relacdo deriva do teorema de

Bayes:

P(z|y;) P(y;))
P(x)

Para problemas de classificagdo, P(y;|x) define uma funcdo discriminante, a qual separa

P(y;|z) = . (2.2)

o espaco de exemplos em classes distintas. Por meio da estimativa maxima de probabilidade
a posteriori (do inglés, Maximum A Posteriori - MAP), o custo de associar & a classe incor-
reta é minimizado quando x é associado a classe y; para a qual P(y;|x) é maxima (DUDA;
HART; STORK, 2012). Formalmente, P(x|y;) é designado por verossimilhanca, e a hipétese
de méxima verossimilhanca pode ser expressa por hyy = argmax P(x|y;) (FACELI et al,

2011). Devido a dificuldades praticas em computar os fatores da Equacdo , assume-se a
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premissa da independéncia condicional, considerando que cada um dos atributos contribui
de forma independente para a estimac3o da classe, de modo que P(x|y;) pode ser descrito
como P(z1|y;) X P(xa|y;) X -+ X P(x,|y;) (FACELI et al, [2011]). Assim, o classificador naive
Bayes pode ser expresso por meio da funcdo discriminante e da Equacdo , onde P(y,|x),

a probabilidade de um exemplo pertencer a classe y;, pode ser descrita pela proporcao:

P(y;) ITi2, P(@ily;)
P(x) '

Como o denominador P(x) é o mesmo para todas as classes, a Equacdo pode ser

P(y;le) = (2:3)

simplificada considerando P(y;|x) o P(y;) [Tj—; P(2;|y;). O processo de indugdo ocorre de
modo incremental, ou seja, ndo é necessario reprocessar todos os exemplos de treinamento a

medida que novos exemplos sdo avaliados.

2.1.2.3 C(lassificadores ingénuos

De acordo com |Zliobaité et al.| (2015), um Classificador de Classe Majoritria e um Clas-
sificador Persistente podem ser usados como referenciais para avaliar o desempenho da clas-
sificacdo em fluxos continuos de dados usando diferentes informacdes sobre as estimativas de
probabilidades dos rétulos. Esses classificadores ingénuos utilizam apenas os rétulos y; para a
classificacdo e s3o usados para estabelecer um desempenho minimo significativo na avaliacdo
de projeto de classificadores (ZLIOBAITE et al., [2015).

O Classificador de Classe Majoritaria sempre prevé §j = argmax P(y = y;) para qual-

(2
quer observacdo x;, ou seja, a classe que tem a maxima probabilidade a priori. Sendo ¥, a
classe majoritéria, a acuracia sera igual a probabilidade a priori dessa classe. O Classificador
Persistente prevé o mesmo rétulo observado previamente, ou seja, § = y;_1, para qualquer
observacdo x;. Esse classificador leva em consideracdo a dependéncia temporal. Nesse caso,
a estratégia é prever § = argmax P(y; = i|y; 1) Zliobaité et al.|(2015).
7

Considerando que os exemplos sdo [i.i.d] a acurécia do Classificador de Classe Majoritaria
serd maior ou igual a do Classificador Persistente. Caso os rétulos contenham alguma depen-
déncia temporal, tal que 35, P(y',y"~") > P(yar), onde k é o nlimero de classes e y € a
classe majoritaria , entao a acuracia do Classificador Persistente sera maior que a do Classifica-
dor de Classe Majoritaria. Portanto, em cenarios com classes desbalanceadas ou dependéncia

temporal, ao menos esses dois classificadores devem ser levados em consideragdo (ZLIOBAITE
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et al, 2015)).

Nesta tese, uma extensdo do Classificador Persistente denominada Classificador Temporal-
mente Aumentado (do Inglés, Temporally Augmented Classifier) foi utilizada como referencial
para indicar dependéncias temporais nos rétulos das instancias de um fluxo de dados. Trata-se
de uma heuristica alternativa que pode incorporar ordens superiores de dependéncia temporal
a um modelo preditivo h;, onde §; = hy(xi, yi—1,...,Y—¢) (ZLIOBAITE et al,, 2015)). Além
dos atributos x;, essa heuristica considera a ordem ¢ de dependéncia temporal dos rétulos
Yi—1,---,Yi—¢. Assim, quanto maior £, mais longa é a dependéncia temporal considerada. Em-
bora qualquer classificador base h; possa ser utilizado, para o propdsito de identificacao da

dependéncia temporal dos rétulos, foi mantido o classificador padréo VFDT]

2.2 MUDANCA DE CONCEITO

A viabilidade de classificadores em generalizar hipéteses a partir de dados tem favorecido
a priorizacdo do paradigma de aprendizado supervisionado no cerne de varios problemas rela-
cionados a extracdo de informacdo em fluxo de dados (BAENA-GARCIA et al., [2006; TSYMBAL
et al), |2008; BIFET], [2009; |GAMA|, 2010 |GAMA et al., |2014} BARROS; SANTOS,| [2018; BARROS;
SANTOS, 2019; KRAWCZYK et al., 2017)). No entanto, a capacidade de generalizacdo dos clas-
sificadores depende da suposicao de estacionaridade, ou seja, que os exemplos sao gerados
por uma mesma distribuicdo, de modo (VALIANT, [1984; |ZLIOBAITE, 2011)). Essa suposi-
cdo é frequentemente violada devido a mudancas na dinamica de processos do mundo real,
provocando a degradacdo da hipétese indutiva do modelo ao longo do tempo (GAMA| 2010)).

Formalmente, mudanca de conceito (do Inglés concept drift) pode ser definida como
dz : p(x,y) # p, (T, y), onde py, e py, representam distribuicdes de probabilidades conjun-
tas distintas, respectivamente nos instantes ¢, e t; (GAMA et al., 2014). Nessa formalizacao, a
mudanca pode ocorrer nas seguintes perspectivas: i) na distribuicdo de probabilidade a priori
das classes p(y); ii) na distribuicdo de probabilidade condicional da classe p(x|y); e iii) na
distribuicdo de probabilidade a posteriori das classes p(y|x). Como alteracdes na distribuicdo
de probabilidade a posteriori afetam fronteiras de decisdo de modelos preditores, essas altera-
¢Bes sdo consideradas mudanca de conceito reais (real concept drift). Quando a fronteira de
decisdo permanece inalterada, mudancas em p(x) ainda afetam p(x|y), sendo denominadas
mudancas de conceito virtuais (virtual concept drift) (GAMA et al., [2014; ZLIOBAITE, [2011).

Neste contexto, fluxo de dados sao caracterizados pela evolucao de uma sequéncia .5; de
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exemplos e; = (x4, y;), onde cada e; é gerado por uma distribuicdo estacionaria py, durante
algum instante de tempo ¢. Sendo S, S5, ...,S5k, ..., as sequéncias distintas de instancias
geradas pelas respectivas distribuicdes py,, pe,, ..., pe,,- .., para ps, # Ds,,,, a transicdo en-
tre sequéncias consecutivas S; e S;;1 define uma mudanca de conceito. Caso a distribuicao
Do, pPermaneca estaciondria, pode-se aproximar uma hipétese indutiva com significativa pre-
cisdo avaliando-se um numero significativo de exemplos da sequéncia S; geradas por py,. Na
ocorréncia de mudancas de conceito, instancias de sequéncias consecutivas S; e S;1 surgem
misturadas. Durante essa fase de transicdo, instancias geradas pela distribuicdo py, , serdo
identificadas como ruidos pelo modelo induzido na sequéncia S; (GAMA, [2010).

O desafio é determinar o ponto exato de mudanca diante do tipo de mudanca de conceito.
Mudancas abrupta indicam alteracoes stbitas na distribuicao de probabilidade dos dados. Em
geral, sdo mais faceis de detectar e requerem poucas instancias para a sua identificacdo. Por
outro lado, mudancas graduais exigem um numero maior de instancias por serem mais dificeis
de identificar em sua fase inicial. Em casos extremos, mudancas repentinas e frequentes pre-
judicam a inferéncia de uma hipétese indutiva, e consequentemente, a adaptacao do modelo.
Por outro lado, mudancas sutilmente graduais podem ser confundidas com estacionaridade
(GAMA| 2010).

Existe um custo entre a eficacia da capacidade adaptativa para o rastreamento de mudan-
cas e a estabilidade e robustez contra ruidos (GAMA, 2010). Detectores projetados para reagir
rapidamente aos primeiros sinais de mudanca s3o propensos a confundir ruidos nos dados com
mudancas de conceito efetivas, apresentando comportamento instavel e baixa acuracia predi-
tiva em ambientes ruidosos. Por outro lado, modelos robustos a ruidos podem apresentar baixa
sensibilidade, sinalizando apenas ocorréncias de mudancas abruptas ou realizando adaptacdes
tardias a nova distribuicdo do fluxo de dados (WIDMER, 1994)). Modelos adaptativos devem di-
ferenciar ruidos de mudancas de conceito, consequentemente, algoritmos para deteccdo dessas
mudancas devem combinar robustez contra ruidos com sensibilidade a mudancas de conceito

(GAMA| 2010).

2.2.1 Detectores de mudanca de conceito

Em geral, quando os rétulos estao disponiveis, os métodos de deteccao avaliam os resul-
tados das predicdes do classificador e aplicam alguma regra de decisdo sobre a distribuicao

estimada da predicao de erro para tentar identificar se 0 modelo estd desatualizado devido a
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mudancas na distribuicdo dos dados. A partir de um fluxo de dados na forma de pares (x; ,
y;), @ mudanca de conceito refere-se a alteracdes na distribuicdo de probabilidade conjunta
P(x,y) = P(y|lx) x P(x) sempre que P(y|x) é afetada ao longo do tempo (GAMA et al|
2014). Essas mudancas, inerentes a dindmica do fluxo de dados, podem ser rastreadas por
meio dos erros das predicdes, em que o classificador realiza uma predic3o (;), que em seguida
é comparada ao rétulo real (y;) para decidir se a predicdo estava correta (§; = y;) ou ndo
(9; # y;). Nesse contexto, uma configuracdo comum é usar um detector para analisar o fluxo
de erros de um classificador de forma que uma nova instancia substitua o classificador anterior
sempre que um alarme de mudanca na distribuicdo de dados for emitido.

Diferentes abordagens explicitas tém sido propostas para o aprendizado a partir de flu-
xos de dados contendo mudanca de conceito (SETHI; KANTARDZIC, 2017, [BARROS; SANTOS,
2018; BARROS; SANTOS| 2019). Da mesma forma, os detectores utilizam estratégias distintas
para avaliar o desempenho do classificador com o objetivo de atualiza-lo sempre que houver
alteracao na distribuicdo da taxa de erro. A n3o estacionaridade fundamenta a maioria das
propostas apresentadas na literatura para a deteccdo de mudancas de conceito (SETHI; KAN-
TARDZIC, 2017; KRAWCZYK et al., [2017; [BARROS; SANTOS, 2018). De acordo com |Gama et al.
(2014), esses detectores sinalizam indicios de variagdes na distribuicdo dos dados avaliando a
acuracia de classificadores por meio de técnicas derivadas da andlise sequencial, do controle

estatistico de processos e pelo monitoramento de distribuicdes usando janelas deslizantes.

2.2.1.1 Andélise Sequencial

A |Sequential Probability Ratio Test| (SPRT]) (WALD, |1973) é a base de véarios detectores.

Seja ST uma sequéncia de exemplos, onde a subsequéncia S}’ é gerada por uma distribuicdo
desconhecida py, e a subsequéncia 5], é gerada por outra distribuicdo py,, para 1 < w < n. A
mudanca da distribuicao de probabilidade de py, para py, no exemplo w aumenta a expectativa
de observar exemplos advindos da distribuicao py, . Considerando as observacdes independentes,
a hipétese nula Hj é que S} é gerado a partir da distribuicdo py, e a hipdtese alternativa H;
é que S)! é gerado por outra distribuicdo conhecida py,. A taxa de verossimilhanca entre as

duas distribuicdes é calculado por (BASSEVILLE; NIKIFOROV, [1993; |GAMA et al., [2014):

(Sn|p91 p91 ] -1 p91[xn]
A, =1lo lo = A, +log———. 2.4
PSS o] B o] 24)
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Os limiares « e 3 s3o definidos a partir da taxa de erro alvo. Aceita-se Hy, caso A" < a.
Se Ag—l > (3, H; sera aceita. Quando o < Ag—l < 3, a decisdo é adiada e o préximo exemplo
x, do fluxo é adicionado ao conjunto, consequentemente, A” ¢é calculado para uma nova
comparacdo com os limiares. Uma mudanca é detectada sempre que a hipdtese alternativa H;
é aceita.

No contexto do aprendizado adaptativo, técnicas baseadas em abordagens univariadas
monitoram alguma métrica de performace para sinalizar mudancas nas distribuicdes (SETHI;
KANTARDZIC, 2017)). O |Cumulative Sum (CUSUM)| (PAGE, [1954) e o |Page-Hinckley Test|
(PHT)| (PAGE, [1954) sdo frequentemente usadas para esse propdsito. tem como

entrada os residuos de qualquer preditor, possui baixo custo de armazenamento e sua acuracia
depende dos parametros d e \. A sinalizacdo da mudanca é disparada quando a média da
sequéncia desvia significativamente de zero. O foi proposto para deteccao de mudancas
no processamento de sinais, trata-se de uma variante do para identificar desvios
abruptos da média em processos Gaussianos (MOUSS et al., 2004)).

A avaliacdo por meio do [CUSUM| pode ser definida pela Equacdo [2.5, considerando um
deslocamento positivo em relacdo a média, onde gy = 0 define a estatistica inicial da soma

cumulativa superior.

gt = max(0, g;—1 + (e, — 9)). (2.5)

O teste avalia se g, > A para sinalizar alarmes e redefine g; = 0 a cada deteccido. Nesse
caso, €; corresponde a observacdo da medida de performance no tempo corrente ¢, A é o limiar
de decisao e ¢ representa a magnitude toleravel de variacdo. Os parametros J e A controlam o
tradeoff entre deteccGes imediatas contra o incremento de alarmes falsos, valores pequenos do
parametro ¢ favorecem o aumento das sinalizacdes. Caso deteccdo ocorra no sentido negativo
em relacdo a média, a Equacdo deve ser trocada pela Equacdo [2.6| e o teste serad avaliado
para g; < A, de modo que gy = 0 representa a estatistica inicial da soma cumulativa inferior.

Em geral, pode-se avaliar alteracdes em ambos os sentidos (BASSEVILLE; NIKIFOROV, 1993).

ge = min(0, g—1 — (& — 6)). (2.6)

O [Page-Hinckley Test| (PHT]) é definido pela Equac3o[2.7) onde o método atualiza o valor

minimo para my, denotado como My e obtido pela expressdo: My = min(my,t =1...T).

A varidvel mp representa a diferenca acumulada entre os valores observados e a respectiva
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média até o instante 7.

mT:Z(et—ET—é)),ET: TZQ. (27)

A deteccdo é determinada por meio dos pardmetros d e A de forma semelhante ao [CUSUM|

de modo que diferencas significativas dada por PH7y = mgy— My, sinalizam mudancas abruptas
quando PHp > X. Valores elevados para o parametro A reduzem a sinalizacao de alarmes falsos
nas identificacoes, mas favorecem a taxa de falsos negativos. Ambos os testes tém baixo custo
de armazenamento, sendo também usados de modo incremental no rastreamento de medidas

de performance em algoritmos de aprendizado online.

Outra proposta é o |Linear Four Rates (LFR)| (WANG; ABRAHAM, 2015). A abordagem fun-

damenta a deteccdo de mudanca de conceito por meio da avaliacdo de medidas de performance
numa matriz de contingéncia de modo a lidar com fluxos de dados desbalanceados (SETHI;

KANTARDZIC, 2017)).

2.2.1.2 Controle Estatistico de Processos

Com base nos pressupostos do framework [Probably Approximately Correct (PAC)| (VALI-

ANT), |1984), assume-se que a taxa de erro do modelo decresce com o aumento do niimero
de instancias, caso a distribuicdo dos dados mantenha-se estacionaria (HAUSSLER, [1990). No

contexto da deteccdo de mudanca de conceito, técnicas estatisticas para monitoramento de

controle de qualidade ((Statistical Process Control (traduzido para o portugués, Controle Esta-|

tistico de Processos) (SPC)) (MACGREGOR; KOURTI, 1995; WOODALL; MONTGOMERY, (1999)

s3o usadas no rastreamento da taxa de erro de modelos durante o aprendizado online (GAMA et
al., 2014). O fundamento esta na interpretacdo da evolucdo do aprendizado como um processo
de controle de qualidade. Desse modo, indicios da mudanca de conceito sdo identificados
quando incrementos significativos da taxa de erro violam os pressupostos do m (SETHI;
KANTARDZIC, 2017)).

Formalmente, os erros de predicdo para cada insténcia (X, y;) de uma sequéncia de exem-
plos S; podem ser interpretados como um processo de Bernoulli. Assim, assume-se a taxa de
erro em S; como uma variavel aleatéria descrita por uma distribuicio Binomial. Para cada

instancia, a taxa de erro serd a probabilidade p; de obter um erro na predicdo (9; # ;) com

pe(1—pi)

desvio padrao o; = ;

. Detectores de mudanca de conceito gerenciam a cada instan-
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Cia, Pmin, @ proporcao minima de erros, € 0,,;,, a variacdo minima da proporcao de erros.
Sempre que p; + 04 < Pmin + Tmin, @S proporcoes minimas sdo atualizadas, ent3o pin = pr
e Omin = 0 (GAMA et al|, 2004; |GAMA, 2010).

Considerando um contexto estaciondrio, fundamenta-se a convergéncia da distribuicdo
Binomial em uma distribuicdo Normal com o aumento significativo do tamanho da amostra, e
consequentemente, de acordo com o[PAC], o decaimento da taxa de erro do preditor. Assumindo
que a distribuicao permanecera a mesma até a ocorréncia da mudanca de conceito, o intervalo
de confianca 1 — «/2 para p; quando n > 30 sera aproximadamente p; £+ z X 0; (GAMA et al.,
2014). A partir do pardmetro z, o nivel de confianca para sinalizar alerta define os seguintes

estados:

» In-Control: enquanto p; + 04 < Pmin + 20min. Indica estabilidade na taxa de erro,

consequentemete a distribuicdo permanece estaciondria;

= warning: ocorre para Pmin + 20min < Pt + 0t < Pmin + 30min. Com nivel de confianca

de 95%, a mudanca da distribuicdo pode ser persistente; e

» drift: definido quando p;+0¢ > Ppin+30min. Com nivel de confianca de 99%, admite-se

que as observacoes atuais sao geradas por uma nova distribuicao.

Essa avaliacdo permite monitorar a velocidade da mudanca por meio do intervalo temporal

entre a sinalizacao de warning e o drift, e sdo a base de detectores como o |Drift Detection|
[Method (DDM)| (GAMA et al., [2014).
Uma abordagem similar, a [Exponentially Weighted Moving Average (EWMA)| (ROBERTS,

1959)), foi proposta para avaliar a evolucdo da média de uma sequéncia de varidveis alea-
térias unidimensionais x1, xs, ..., x, considerando o decaimento exponencial de observacbes
anteriores. A [EWMA| também sinaliza variagdes da média em termos do nimero de desvios
padroes.

O algoritmo computa a estimativa atual da média y; por meio da recorréncia definida na
Equacdo [2.8] A recorréncia representa o decaimento exponencial das observacdes, tendo x;
como medida corrente, para t > 0. Assumindo p; = o € jiy = jic, respectivamente, antes e
apds a ocorréncia da mudanga de conceito, a flutuacao de Z; identifica uma alteracdo de g

até uma nova estimativa da média (. (ROSS et al., 2012).

Zt = (1 - >\)th1 + )\l’t, ZO = Mo- (28)
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Independentemente da distribuicdo, o valor esperado do estimador Z; é definido por iz, =
fu € seu desvio padrdo pela Equacdo[2.9] O sinal de deteccdo ocorre quando Z; > jig+ Lo, .
O parametro de controle L determina o quanto Z; diverge de i para uma mudanca ser
declarada. A suavizacdo do decaimento exponencial para a estimativa da média e do desvio

padrdo é definida pelo parametro \.

0z, = \/2_>\/\(1 — (1= XN)?)o,. (2.9)

Como no[DDM] a distribuicdo da taxa de erro é interpretada como um processo de Bernoulli
(YEH et al|, 2008) . Assim, as probabilidades py = po € p. = . definem, respectivamente, as
taxas de erro antes e ap6s a mudanca. Entretanto, no cenério de fluxo de dados, py nao é

conhecida a priori e deve ser estimada juntamente com o(. Para contornar essa restricao, o

[EWMA for Concept Drift Detection (ECDD)| (ROSS et al., 2012)) introduz o estimador definido

na Equagdo 2.10, Diferentemente de Z,;, o estimador p,; ndo pondera as observacdes mais
recentes com maior significancia. Assim, esse estimador é menos sensivel a mudancas em p
e portanto converge mais lentamente para o novo valor p. (ROSS et al., [2012)).

t—1, 1
t

. R
Pop = 3 > omp=—pos1+ e (2.10)
i=1

A partir da definicdo do estimador Py, define-se com a propriedade elementar da distribui-
¢3o de Bernoulli, a variancia do estimador na Equacdo [2.11] (YEH et al,, 2008). Desse modo,
a sinalizacdo da mudanca passa a ser definida quando Z; > po; + Loy, onde parametro

de controle L esta relacionado com a taxa média de deteccoes de falsos positivos ((Average

[Running Length (traduzido para o portugués, Comprimento Médio de Sequéncia) (ARL))).

0y = \/Zi)\(l — (1= X)2)pos(1 — Pos)- (2.11)

Um valor apropriado para L pode ser obtido via simulacdo de Monte Carlo (VERDIER;
HILGERT; VILA|, 2008; ROSS et al, 2012). Entretanto, devido ao custo computacional, uma
adaptacdo da solucdo direcionada ao (SPARKS, 2000) foi proposta em [Ross et al.
(2012)). Trata-se de uma aproximacdo polinomial dada em funcdo de pg e por meio de
técnicas convencionais de regressao para estimar os coeficientes de uma lista de polindmios.

Assim, fornecendo um valor [ARL] desejado, o respectivo valor para L pode ser encontrado com

custo O(1).
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Varios detectores estdo fundamentados no controle estatistico de processos. Uma extensao

do para contextos de mudancas graduais, o [Early Drift Detection Method (EDDM)

(BAENA-GARCIA et al., [2006)), monitora a distancia entre erros de classificacdo consecutivos
em vez da taxa de erro para sinalizar a deteccdo. Assim, enquanto a distribuicdo dos dados
permanecer estacionaria, as distancias entre erros consecutivos tendem a aumentar e deteccoes

sdo sinalizadas caso as distancias diminuam significativamente. Outro método relacionado é o

Statistical Test of Equal Proportions (STEPD)| (NISHIDA; YAMAUCHI, [2007)). O fundamento do

método estd na comparacao da acuracia das predicdes de uma janela de observacoes recentes
contra a acuracia geral, obtida de observacoes desde a dltima sinalizacdo de deteccao, tendo
por base um teste de hipdteses de iguais proporcoes com correcao de continuidade. Assume-se
que as precisoes das predicdes devam ser as mesmas caso a distribuicao da acuracia permaneca
estacionaria, do contrério, ocorrerd uma diminuic3o significativa na precisdo, indicando uma
alteracao do conceito.

Melhorias recentes em relacdo aos métodos de deteccio [DDM] e [STEPD|s30 apresentadas
nas propostas do [Reactive Drift Detection Method (RDDM)| (BARROS et al., 2017)),
[Rank Sum Test Drift Detector (WSTD)| (BARROS; HIDALGO; CABRAL, 2018) e no
IDrift Detector (FTDD)| (CABRAL; BARROS, 2018)).

Com base no[DDM|, o|RDDM| (BARROS et al., |2017)) busca reduzir periodicamente o niimero

de instancias em longos periodos de estacionaridade para lidar com um problema de perda de
desempenho, caracteristico do [DDM]| Supd&e-se que essa queda seja devido a diminuicdo da
sensibilidade como resultado da inducao de um grande nimero de instancias pertencentes a
um mesmo conceito. Com a finalidade de reduzir esse overfitting, utiliza-se um mecanismo
explicito para descartar periodicamente instancias mais antigas de conceitos muito longos e o
recalculo das estatisticas de um conjunto minimo das instancias mais recentes presentes no
conceito.

0 (BARROS; HIDALGO; CABRAL), [2018) foi inspirado no [STEPD] Trata-se de uma
proposta fundamentada em uma eficiente implementacao do teste da soma de postos de
Wilcoxon (WILCOXON, [1945)). Esse teste ndo paramétrico é aplicavel quando as amostras s3o
independentes e as medicGes estdo ao menos em escala ordinal. As principais diferencas dos
dois métodos sdo o tipo de teste estatistico usado para comparar as amostras e o limite
de observacdes obtidas desde a ultima sinalizacdo de deteccao. Como propostas de métodos

estatisticamente precisos, independentemente do tamanho de janelas de observacdes, o [FTDD]

(CABRAL; BARROS, 2018)) e seus derivados, o |Fisher Proportions Drift Detector (FPDD)| e o
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[Fisher Squared Drift Detector (FSDD)| também est3o fundamentado no [STEPD| O [FPDD|

utiliza o teste exato de Fisher (FISHER, |1922)) quando as janelas de observacdes (antigas e
recentes) contém um nimero pequeno de predicdes. Caso contrario, também serd usado o
teste de iguais proporcdes de acordo com o [STEPD] De modo semelhante, o [FSDD] também
aplica o teste exato de Fisher quando as janelas de observacoes contém um nimero pequeno
de predicdes, mas utiliza o teste chi-quadrado no lugar do teste de iguais proporcdes. Por fim,
o) utiliza o teste exato de Fisher em todos os cenarios.

Como esses detectores provém do [DDM] os seus pardmetros de configuraces sdo seme-
lhantes. Além disso, todos permitem monitorar a velocidade da mudanca por meio do intervalo

temporal entre a sinalizacao de warning e o drift.

2.2.1.3 Monitoramento em Janelas de Distribuicoes

No contexto de fluxo continuos de dados, a deteccdo da mudancas de conceito por meio
da comparacido de distribuicdes foi introduzida por (KIFER; BEN-DAVID; GEHRKE, 2004)). Trata-
se de um abordagem robusta a ruidos e com identificacao precisa do ponto de mudanca. A
desvantagem em relacdo a andlise sequencial e ao Controle Estatistico de Processos, onde o
modelo avalia uma Unica instancia a cada incremento temporal, esta na necessidade de arma-
zenar e avaliar predices em duas janelas de instancias (chunks) para disparar a deteccdo. Em
geral, confronta-se uma janela de referéncia fixa para resumo de caracteristicas de instancias
passadas contra uma janela deslizante para resumo de informacdes de instancias recentes.
As distribuicoes das janelas sdo comparadas por meio de testes de hipdteses, considera-se a

hipStese alternativa para indicar mudanca de conceito (GAMA et al., [2014).

Uma proposta representativa é o |[Adaptive Windowing (ADWIN)| (BIFET; GAVALDA, [2007)),

uma metodologia de estimacao e deteccdo para o problema de monitoramento por meio do
valor esperado ;1 em fluxos de bits ou valores reais. O [ADWIN] mantém um histograma das
observacdes considerando uma janela W de tamanho ajustavel, estatisticamente consistente
com a hipotese de estacionaridade da distribuicao dentro da janela, por meio da avaliacdo
de . A manutencao da estacionaridade a cada observacao aumenta o tamanho da janela,
o contrario, induz o descarte de uma subjanela de dados mais antigos. Assim, a variacao no
tamanho da janela W evidencia mudanca na distribuicdo de probabilidade dos dados.

Pela formalizacdo da metodologia (BIFET; GAVALDA, 2007)), dado uma sequéncia de valo-

res reais 1, o, X3, ..., T;, com a restricio x; € [0, 1]. Assumindo o valor esperado i, para os
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valores x; gerados independentemente por uma distribuicdo p;, o [ADWIN| mantém a janela
ajustavel W como a concatenacdo de duas particoes Wy - W;. As particoes Wy e Wy repre-
sentam subjanelas das observacGes antigas e atuais, respectivamente. Sendo jiyg e fiy1 as
estimativas do valor esperado obtidas em W, e W, a diferenca absoluta das estimativas em
relacdo a um limiar identifica a mudanca de conceito. Assim, |fiwo — fiw1| > €qur determina
o descarte de Wj de acordo com o teorema da metodologia. Uma rigorosa garantia de per-
formance é obtida por meio do limite Hoeffding (SCHMIDT; SIEGEL; SRINIVASAN, [1995)) para a

estimacao do limiar, desse modo:

1 4\W 1
ecut:\/2><ln |5,|,m:1+1. (2.12)
m Wol ™ W]
Onde m é a media harmonica, |W|, [W,| e |W]|, sdo os tamanhos das janelas. O [ADWIN
adapta-se automaticamente a taxa de mudanca, ndo assume qualque distribuicao particular

dos dados e possui como dnico pardmetro o nivel de confianca § € (0, 1),

O [Sequential Hypothesis Testing Drift Detector 1 (SEQDRIFT)| e a sua versdo mais re-

cente [Sequential Hypothesis Testing Drift Detector 2 (SEQD2)| (SRIPIRAKAS; PEARS; KOH,

2013; |PEARS; SAKTHITHASAN; KOH, [2014)), baseiam-se na desigualdade de Bernstein (BERNS-
TEIN, 1946), e propde melhorar alguns aspectos do m reduzindo a complexidade com-
putacional, a taxa de falsos positivos e aumentando a velocidade das detec¢des. O
utiliza uma eficiente estratégia de reamostragem a partir dos dados de entrada em dois re-
positorios de instancias. Os repositérios sdao denominados left e right. O primeiro, combina
instancias novas e antigas por meio da estratégia de reamostragem (VITTER, 1985), o segundo,
armazena apenas as novas instancias. A deteccdo é sinalizada comparando-se as médias dos
dois repositérios com base em um limite superior, usando a desigualdade de Bernstein, para
identificar se as amostras sdo de uma mesma populacido. Sua limitacdo estd no pressuposto

que as observacdes seguem uma distribuicdo normal.

Outra proposta com base no|[ADWIN| oSEED Drift Detector (SEED)| (HUANG et al., 2014),

também compara duas particoes dentro de uma janela W e utiliza um teste semelhante, com
correcdo de Bonferroni, para detectar a mudanca de conceito. No [SEED] os pontos de mu-
danca candidatos s3o os pontos iniciais e finais em cada lote de instancias. Lotes adjacentes
sao examinados e agrupados se forem considerados suficientemente semelhantes. Essa com-
pactacao de lotes remove os pontos de mudanca candidatos que tém menor probabilidade de

serem verdadeiros pontos de mudanca de conceito. A justificativa é que lotes maiores garantem
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estimativas mais estaveis das probabilidades em comparacdo com as estimativas dos blocos
originais.

Com base na desigualdade de Hoeffding (HOEFFDING, [1963), [Frias-Blanco et al.| (2015)

propuseram o |Drift Detection Method based on the Hoeffding's inequality (HDDM)| mais

especificamente os detectores HDDM 4 e o HDDMy,. Ambos definem intervalos de confianca
para comparar a média da acuracia do classificador por meio dos testes estatisticos A-Test e W-
Test, respectivamente. O HDDM 4 emprega uma média mével, enquanto o HDDMy;, usa uma
média mével ponderada de modo a enfatizar as instancias mais recentes. Os autores afirmam
que o HDDM 4 é ideal para detectar mudancas abruptas, e o HDDMy, é mais adequado para
identificar mudancas graduais.

Outro detector fundamentado na desigualdade de Hoeffding é o [Fast Hoeffding Drift

itection Method (FHDDM )| (PESARANGHADER; VIKTOR, 2016)). A ideia é sinalizar uma mudanca

de conceito quando uma diferenca significativa Ap = u™ — u* > &4 entre a maior média ™
das avaliacdes das predicdes observadas até o momento e a média p! das avaliacdes atuais,
ambas calculadas em uma janela deslizante de tamanho n, ultrapassar um limiar €¢;. A partir
de uma probabilidade de erro previamente definida ¢4, a desigualdade de Hoeffding indica que
uma mudanca de conceito ocorre se Ay > €4, onde

1 1

£4 = %ln(é—d). (2.13)

A familia de detectores [McDiarmid Drift Detection Method (MDDM )| (PESARANGHADER;
VIKTOR; PAQUET, [2018)) foi proposta como uma extensdo do [FHDDM| a qual utiliza a desi-
gualdade de McDiarmid (MCDIARMID, 1989) no lugar da desigualdade de Hoeffding. A ideia

desses métodos é que ponderando os resultados das predicdes da janela deslizante, e colo-
cando mais énfase nos elementos mais recentes, a mudanca de conceito pode ser detectada
mais rapidamente e com mais eficiéncia. De modo semelhante ao , wut, define a média
ponderada da avaliacdo de n predicdes, no tempo ¢, e u;' € a maior média ponderada obser-
vada atualmente. Dado o intervalo de confianca ¢, a desigualdade de McDiarmid sugere uma

mudanca de conceito se A, = p™ — pl,, onde

nop2 1 ;
Sw:\/z:z_lezhl ((Sw>7 e v, = ol (214)

2?21 wi.

Trés esquemas de ponderacdo sao considerados, um esquema aritmético, definido por

w; =14 (i—1) x d, onde d > 0 é a diferenca entre dois pesos consecutivos; um esquema
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geométrico, definido por w; = (=1 onde r > 1 é a razdo entre dois pesos consecutivos;
e o esquema de Euler que é definido por r = e, onde A > 0. Esses esquemas definem,
respectivamente, os detectores MDDM 4, MDDMg; e o MDDMpg. Os autores afirmam que
esses detectores reduzem atrasos na deteccdo, com poucos falsos negativos, enquanto mantém

a acuracia elevada.

2.3 DEPENDENCIA TEMPORAL

As causas da mudanca de conceito podem ser diversas, pode-se distinguir fatores de alte-
racoes no contexto da aprendizagem a partir de mudancas nos atributos observados, ou devido
a influéncias de variaveis ocultas (GAMA| [2010). Em problemas do mundo real, propriedades
importantes do dominio da aplicagdo podem n3o ser capturadas pelos atributos (HARRIES;
SAMMUT; HORN, (1998)), consequentemente, a evolucdo dessas propriedades ocultas ao longo
do tempo pode influenciar a dindmica da aprendizagem. Um dos fatores de impacto na identi-
ficacdo da mudanca de conceito é a dependéncia temporal (ZLIOBAITE et al., [2015). Conhecida
como autocorrelacdo, trata-se de uma caracteristica investigada tradicionalmente na andlise
de séries temporais (BOX et al,, 2015). A dependéncia temporal restringe a aplicabilidade de
muitos testes estatisticos fundamentados na suposicdo de observacdes . E importante en-
fatizar que quando ha dependéncia temporal nos erros das predicGes, as garantias tedricas dos
detectores levantados na Secdo ndo sdo asseguradas (ZLIOBAITE et al., 2015)).

Apesar da eficiéncia de muitos detectores com base na avaliacdo da distribuicdo da taxa de
erro, estudos empiricos mostraram que a taxa de erro pode ser influenciada pela dependéncia
temporal (ZLIOBAITE et al., [2015} BIFET| 2017)). Este efeito estd relacionado a propagacdo da
acuracia por causa das sucessivas atualizages incrementais do modelo (BIFET, [2017)). Consi-

derando que uma predicao precisa ser realizada para cada observacao ao longo do tempo, uma

sequéncia de modelos hq, ..., h;,... é construida de forma incremental, levando em considera-
cdo todos ou um subconjunto do modelo anterior h; 1, observacdes anteriores @y, ..., x; 1, €
rétulos verdadeiros 1, . . ., y;_1, definidos como h; = f(h;—1,®1,...,%i—1,Y1,--.,Yi—1), onde

f é o algoritmo para atualizacdo do modelo (ZLIOBAITE et al., [2015). Desse modo, informacdes
relevantes da dependéncia temporal entre os erros das predicdes sdo desconsideradas quando
apenas a nado estacionariedade da distribuicao da taxa de erro é avaliada. Caso os rétulos das
instancias apresentem dependéncia temporal, o fluxo de erros resultante das predicGes dos

rétulos também serd afetado (as observacdes ndo serdo|i.i.d]). Logo, as garantias tedricas dos
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detectores de mudangas de conceito serdo violadas (ZLIOBAITE et al., [2015).

Recentemente, novas abordagens foram propostas para deteccao de mudanca de conceito
virtuais em fluxos de dados contendo dependéncia temporal, considerando ferramentas de sis-
temas dindmicos (VALLIM; MELLO, 2014} |COSTA; RIOS; MELLO, [2016; |COSTA et al., [2017)). Esses
métodos preservam relacdes nao lineares e sao aplicados a fluxo de dados sujeitos a depen-
déncia temporal e a ruidos para analise de mudancas em sua dinamica. Entretanto, métodos
para deteccao de mudanca de conceito aplicados a fluxo de dados no contexto do aprendizado
adaptativo supervisionado com o uso de técnicas da[NLTA]ainda sdo raros. Esses estudos suge-
rem que a mudanca de conceito pode ser caracterizada por relacoes temporais entre os dados,
e a identificacdo dessas mudancas pode ser alcancada ao avaliar as dependéncias do dados em
um espaco de fase (TAKENS, |1981)), bem como, por meio da divergéncia entre graficos de es-
pectro de poténcia (VALLIM; MELLO, 2014). Essas abordagens levam em consideracdo possiveis
dependéncias temporais, assumindo que as observacdes n3o sdo necessariamente [i.i.d]

Técnicas da [NLTA| sdo largamente usadas para a identificacdo de mudancas em fluxos
de dados subjacentes a diversos fendmenos bioldgicos e naturais sujeitos a ruidos, a ndo
estacionaridade, a apresentarem n3o linearidade e dependéncia temporal (SCHREIBER, 1999;
MARWAN et al., 2007} KANTZ; SCHREIBER, [2004} [STAM, 2005} IDONNER et al., |2010; IDONNER
et al|, [2011)). Essas técnicas fundamentam os métodos propostos nesta tese e seus conceitos

serdo discutidos no préximo capitulo.

2.4 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou os fundamentos do aprendizado adaptativo relacionados a fluxos
continuos de dados e a mudanca de conceito. As secSes finais abordaram métodos tradicionais
consolidados na literatura e baseados na analise sequencial, no controle estatistico de processos
e pela avaliacdo de distribuicbes entre janelas. Apesar das evidéncias a respeito da dependéncia
temporal, abordagens aplicadas ao aprendizado em fluxos continuos pressupde dados [i.i.d]
Estudos recentes sugerem que a avaliacdo do efeito da dependéncia temporal sobre os modelos
adaptativos podem vir a contribuir no ganho de informac3o para o desenvolvimento de métodos
mais apropriados para a deteccao de mudancas de conceito, contornando as restricoes tedricas

dos métodos do estado da arte.
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3 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS NAO LINEARES

Este capitulo apresenta os conceitos da analise de séries temporais ndo lineares fundamen-
tada na teoria de Sistemas Dindmicos, cujo objetivo é compreender a dindmica por tras dos
registros temporais e extrair informacoes a partir de um espaco de fase. As secGes seguintes
descrevem a colecdo de ideias e técnicas para a analise de séries temporais e os métodos para

identificar e quantificar as mudancas na dindmica do processo subjacente aos dados.

3.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é uma sequéncia de observacdes x1, xs, ..., Z;, ... que descreve a evo-
lucdo de alguma caracteristica relacionada ao fendmeno de interesse (MORETTI; TOLOI, 2006)).
Usualmente, as observacdes z; € R s3o obtidas considerando intervalos regulareq!] (ilustrado
na Figura(l]), ordenadas de acordo com um indice cronolégico ¢. Nesta tese, considera-se ape-
nas séries temporais discretas (t € N) com um ndmero finito de N observacdes, definidas

como s = {z;},ondet =0,1,2,3,...,N — 1.

Figura 1 — Série temporal discretizada (pontos marcados por circulos com segmentos verticais) obtida de uma
série temporal continua (linha continua preta).

Amplitude

0 50 100 150 200
Amostra

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Um dos objetivos da anélise de séries temporais é compreender a dindmica do fenémeno
oculto por tras de observacdes obtidas ao longo do tempo (KANTZ; SCHREIBER, 2004; BRA-

DLEY; KANTZ, 2015). As abordagens mais utilizadas empregam modelos lineares para inter-

1 discretizacdo da série continua x(t) = cos(2r20t + 7/2) + 3cos(2730t — 7/3) + 5cos(2w50t + 7/5)
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pretar estruturas regulares considerando todo o comportamento irregular da dindmica como
uma interferéncia aleatéria (KANTZ; SCHREIBER, 2004} BOX et al., 2015)).

Tradicionalmente, as irregularidades e periodicidades de fenémenos temporais sao analisa-
das no dominio temporal ou espectral (KANTZ; SCHREIBER, 2004; SHUMWAY; STOFFER, 2017)).
Nesse sentido, busca-se avaliar a dindmica do processo subjacente para fins de classificacdo,
descricdo, modelagem e previsdo, assumindo um viés predominantemente estocastico ou de-
terministico (SCHREIBER, 1999; [KANTZ; SCHREIBER|, |2004} |PALIT; POPOVIC|, [2006]; [BOX et al.,
2015)).

Independente do viés adotado, dados coletados de fen6menos do mundo real normalmente
tendem a apresentar uma mistura de componentes aleatérios e deterministicos associados a
alguma ordem de correlacdo serial (SCHREIBER, |1999; RIOS; MELLO) |2016)). Considerando essa

suposicao, abordagens no dominio temporal tentam descrever a dindmica de séries temporais

por meio de ferramentas estatisticas, como os modelos |[Autoregressive Integrated Moving]

|Average (traduzido para o portugués, Modelo Auto-regressivo Integrado de Médias Mobveis)|
(ARIMA)| (BOX et al, 2015), ou utilizando ferramentas fisicas e matematicas fundamentadas
na [NLTA| (SCHREIBER, 1999, KANTZ; SCHREIBER, [2004)).

As abordagens estatisticas e espectrais constituem um paradigma linear, as quais assu-
mem que pequenas causas devem provocar pequenos efeitos na dindmica intrinseca do sistema
(KANTZ; SCHREIBER, [2004)). Por outro lado, abordagens fisicas e matematicas correspondem
a um paradigma nao linear, em que tanto a estrutura regular quanto o comportamento irre-
gular do fenémeno sdo determinados por regras n3o lineares (SCHREIBER, 1999). Ferramentas
estatisticas sao aplicadas a séries temporais para descrever componentes que incluem compor-
tamento predominantemente estocastico (SCHREIBER), 1999; |BOX et al., |2015)). Essa abordagem
consiste na decomposicdo da série entre componentes com alguma dependéncia temporal e
outros com variacdes aleatérias ou residuos. O pressuposto é que influéncias aleatérias externas
atuando no processo gerador dos dados explicam a irregularidade enquanto a estrutura encon-
trada na sequéncia de observacoes pode ser descrita pela dinamica da dependéncia temporal,
a qual pode revelar tendéncias e padrdes sazonais (SCHREIBER, 1999; SHUMWAY; STOFFER,
2017; BOX et al., 2015).

Diferentemente da anélise linear, em que a estrutura regular da dindmica intrinseca do
processo é descrita por meio de correlacGes lineares e a irregularidade atribuida a algum fa-
tor aleatério externo, a abordagem ndo linear realiza uma avaliacdo menos reducionista da

complexidade do fenémeno subjacente (KANTZ; SCHREIBER, [2004; SMALL, [2005; BRADLEY;
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KANTZ, 2015)). Usualmente, métodos advindos da Teoria do Caos e Sistemas Dindmicos bus-
cam quantificar e modelar, de modo mais natural, a descricdo da dindmica oculta por tras dos
dados (BANDT; POMPE| 2002 IOTT), [2002; |KANTZ; SCHREIBER|, 2004; SMALL, 2005; [MARWAN
et al., |2007; IBRADLEY; KANTZ, 2015).

No contexto da dinamica nao linear, a ligacdo mais direta entre essa teoria e o mundo real é
a (SCHREIBER|, [1999} [KANTZ; SCHREIBER, 2004). O fundamento dessa anélise encontra-
se no teorema de imersdo de Takens (TAKENS, 1981)), o qual demonstra, sob pressupostos
necessarios, que o espaco de estados de um sistema dinamico pode ser reconstruido por meio
de uma série temporal. A partir dessa reconstruc3do, diversas medidas referentes a dindmica do
processo gerador da série podem ser obtidas, permitindo a diferenciacdo de regimes dinamicos
distintos (SCHREIBER, 1999; IMARWAN et al., 2007 ]DONNER et al., |2010; IDONNER et al., 2011).

Apesar da vasta literatura sobre analise de séries temporais, poucas abordagens levam em
consideracdo que séries temporais sdo um tipo especial de fluxo de dados (VALLIM; MELLO,
2014; |COSTA; RIOS; MELLO, [2016; |CAVALCANTE; MINKU; OLIVEIRA, 2016). Além disso, como
apresentado na Secdo [2.2.1] a maioria dos algoritmos aplicados na deteccao de mudanca de
conceito consideram o uso de abordagens estatisticas relacionados a analise de séries temporais
para identificar alteracoes na distribuicao do fluxo de dados tendo como fundamento a hipdtese
de observacdes [i.i.d] (WALD, 1973} [BASSEVILLE; NIKIFOROV (1993} [ROSS et al., 2012} |GAMA et
al., 2014; SETHI; KANTARDZIC, 2017). Entretanto, séries temporais obtidas de fendmenos do
mundo real tendem a apresentar alguma dependéncia temporal (SCHREIBER, |1999; KANTZ;
SCHREIBER, [2004; MORETTI; TOLOI, |2006)). Logo, ferramentas da m (SCHREIBER, |1999;
BANDT; POMPE, [2002; |CAO et al., 2004; MARWAN et al., 2007)) s3o alternativas para lidar com

o problema da dependéncia temporal e a ndo-estacionaridade das observacoes.

3.2 DINAMICA NAO LINEAR E CAOS

A colecdo de ideias e técnicas conhecidas como andlise de séries temporais nao lineares
pode ser extremamente eficaz quando o objetivo é inferir propriedades de algum sistema
dindmico subjacente aos dados (BRADLEY; KANTZ, |2015)). Nesse contexto, considera-se que
os dados das séries sdo obtidos a partir da evolucdo de algum sistema dinamico ndo-linear
(SCHREIBER, [1999; KANTZ; SCHREIBER, 2004).

Esses sistemas podem ser definidos por meio das regras que governam a evolucao de

uma sequéncia de estados v; € R¢ (OTT, 2002; [SAVI, 2006). Presume-se que cada estado v,
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contenha informacdo suficiente da configuracao atual do sistema, de modo que uma funcdo
deterministica f possa definir o estado seguinte sem qualquer ambiguidade. Essas regras sdo
definidas por meio de funcdes n3o-lineares em que duas categorias principais podem ser des-
critas a partir do tipo da evolucdo temporal: sistemas continuos ou fluxos, e sistemas discretos
ou mapas (SCHREIBER, 1999; OTT, 2002).

Fluxos sdo aqueles em que a evolucdo temporal decorre de um campo vetorial v(¢) conti-

nuamente transformado por um sistema de equacoes diferenciais

(1) = F(v(t)). (3.1)

Diferentemente dos fluxos, em que a evolucdo temporal decorre de modo continuo, nos
mapas, a evolucdo decorre de forma discreta no tempo. Nesse caso, cada estado v, é definido

a partir de um estado anterior v;_1, onde t € N, e

Vi = f(vy). (3.2)

Uma das principais aplicacdes dos mapas é auxiliar a anélise de sistemas continuos (SAVI,
2006)). Além do mais, a discretiza¢do possibilita avaliar a dindmica de um sistema considerando
uma perspectiva simbélica. Nessa abordagem, os estados podem ser mapeados em sequéncias
de zeros e uns, de modo que o principal interesse é evitar erros de arredondamento inerentes

a operacBes com niimeros reais (SAVI, |2006).

3.2.1 Orbitas, atratores e caos

A partir de um estado inicial vy, um sistema dinamico f evolui para o préoximo estado
vy = f(vg) apds a primeira iteracdo. Na préxima iteracdo, f(vy) leva ao estado vy, de modo
que a evoluc3o até o estado atual pode ser descrita como f(f(vy)) = f2(v). A generalizacio
em k iteracdes resulta no estado vy, definido como v = f*(v(), o qual serd um elemento do
conjunto de estados T' = {vg, f}(vy), f3(vp), ..., f5(vo), ¥ (vp), ... }, denominado espaco
de fase. Formalmente, a sequéncia de estados {vo, f(vo),f2(vo),...,f*(vo)} C T descreve
uma Orbita, ou trajetdria, a partir do estado inicial vy até o estado v, (ALLIGOOD; SAUER;
YORKE, 1997)), cujo f : T — T".

Diferentes trajetdrias podem ser obtidas a partir de estados iniciais distintos Vi = v, + 4,

onde §; € RY representa uma perturbac3o sutil do estado inicial v, referente a cada trajetéria
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alternativa I'. Essas trajetérias fornecem informacdes relevantes sobre a evolucdo da dindmica
do sistema, onde todos os estados possiveis sao representados em um espaco denominado
espaco de fase (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, |1997)). Nesse espaco, a evolucdo dos estados iniciais
pode revelar padrdes como drbitas periédicas, pontos-fixos, e orbitas caédticas (ALLIGOOD;
SAUER; YORKE, [1997; |SAVI, 2006)).

Uma orbita periédica é definida quando a repeticdo do estado v,, apresenta um periodo £,
ou k-ciclo, de modo que v, = f*(v,) apés k iteracdes. Um ponto-fixo é um caso particular em
que k = 1. Nesse caso, o sistema permanece no estado v, apds cada iteracao, em que v, =
f(v,). Esse comportamento define um érbita de periodo 1 (um), ou 1-ciclo, devido o mapa f
retornar ao estado v, numa dnica iteracao. Um ponto-fixo pode ser caracterizado como estavel
ou instavel caso os estados vizinhos desse ponto sejam atraidos ou repelidos, respectivamente,
durante a evolucdo de suas érbitas (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, |1997; DEVANEY, (1992).

A partir de um ponto-fixo v,, e um raio € € R, uma regido de vizinhanca pode ser definida
como

N(vpe) ={v; : [v; = vll < e}, (3.3)

onde |-|| é a distancia Euclidiana. Caso todos os pontos v; convirjam para v,, de modo que
limy,_, v, = £%(v;), 0 estado v,, definird um atrator e a regido de vizinhanca N(v,,¢) sera
uma bacia de atracdo (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, 1997)). Essencialmente, um atrator pode ser
um Unico ponto-fixo, um conjunto de pontos regularmente visitados, ou uma oérbita cadtica
(ALLIGOOD; SAUER; YORKE, (1997). De qualquer modo, o atrator captura todas as orbitas
iniciadas na sua bacia de atracdo, de modo que o estado do sistema tende para essa regiao
do espaco de fase na medida em que as orbitas evoluem (SAVI, 2006)).

Uma drbita cadtica é aperiddica e apresenta sensibilidade a variacdes minimas das condicoes
iniciais (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, [1997)). Nesse caso, a divergéncia entre os estados Vi =
f(v4') e ¥2 = £*(¥) obtidos, respectivamente, durante a evolucio de duas érbitas cadticas
I'* e TP, deve aumentar exponencialmente com o incremento de k iteracdes. As condicSes
iniciais de vizinhanca entre T'4 e T'P s30 definidas a partir dos seus respectivos estados iniciais
vy e v, considerando uma diferenca infinitesimal Ad = ||64 — dp||. Esse comportamento
estd associado a atratores com uma estrutura complexa, denominados atratores estranhos ou
atratores cadticos, os quais est3o relacionados ao conceito de caos (LI; YORKE, 1975; |[DEVANEY,
1992; |ALLIGOOD; SAUER; YORKE, 1997).

O caos tem sido definido como o comportamento estocastico de sistemas deterministicos
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(SAvI, [2006)). Desse modo, muitos sistemas dindmicos sdo passiveis de apresentar compor-
tamento cadtico, desde que algumas condicdes sejam satisfeitas (SAVI, 2006). Por exemplo,
sistemas autonomos, os quais ndo dependem explicitamente do tempo, definidos por equacdes
diferencias ordinarias no R%23, podem apresentar comportamento caético. Da mesma maneira,
mapas inversiveis, os quais possuem seu inverso f ! definido, de modo a possibilitar retroceder
numa trajetéria, podem apresentar caos caso estejam contidos no R%Z2. Entretanto, mapas
n3o-inversiveis podem apresentar comportamento caético mesmo no R4=! (DEVANEY, 1992;
ALLIGOOD; SAUER; YORKE, 1997 |OTT|, 2002} |SAVI, 2006).

Além da sensibilidade as condicdes iniciais, um outro requisito importante relacionado ao
caos é a ndo-linearidade (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, 1997 SCHREIBER, (1999). Assim, caso o
sistema seja governado por regras lineares, essa condicdo serd suficiente para descartar um
comportamento cadtico (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, 1997)). Para detalhar esses conceitos, os
sistemas dinamicos cadticos apresentados a seguir ilustram a relacdo entre a teoria da dindmica

ndo-linear e a analise de séries temporais.

3.2.1.1 Mapa de Bernoulli

No estudo de sistemas dindmicos cadticos, mapas unidimensionais s3o os modelos mais
simples para descrever as propriedades subjacentes a tais sistemas (OTT, [2002). Dentre es-
ses modelos, o Mapa de Bernoulli, definido na Equacao [3.4] é ndo-inversivel e seu compor-
tamento pode ser facilmente descrito ao considerar a dindmica simbdlica, uma ferramenta
importante para entender o comportamento caético de sistemas dindmicos (DEVANEY, (1992;
LIND; MARCUS|, [2021)). Por definicdo, o operador mod n3o exige nimeros inteiros como en-
trada: a mod b = c <= 3k € Z | a — bk = ¢, com ¢ < b. Logo a mod 1 implica que, se
a € R, resta na definicdo apenas a parte fracionaria de a. Assim, na Equacao (3.4} a operacdo
2x; mod 1 trunca a parte inteira a cada iteracao, retornando apenas a parte numérica depois

do ponto decimal.

21 if 0 <z <0,5,
T = B(zy) = = 2z, mod 1, 0 < z¢ < 1. (3.4)

2.’17,5—1 |f0,5<.§l}'t§1,

Por meio de iteracdes sucessivas a partir de um estado inicial o € R, pode-se gerar uma

sequéncia de valores, uma érbita do mapa, em que ¥y, = B(xg), 12 = B(z1) = B*(xy), 13 =
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B(zy) = B3*(xg), ..., onde 24, = B™(x;). Uma maneira mais adequada de descrever este

processo é representar a condicdo inicial £y como uma sequéncia binéria infinita

S b b b

Desse modo, cada iteracdo produz uma nova sequéncia de digitos bindrios, onde o pri-
meiro digito é descartado e os restantes s3o deslocados para a esquerda. Devido a esse pro-
cedimento, o Mapa de Bernoulli também é conhecido como deslocamento de Bernoulli, no
qual os estados sao definidos a cada deslocamento. Assim, os estados da érbita do sistema,
x1 = 0,b9b3by ..., w9 = 0,b3bsbs..., x3 = 0,b4b5bg ..., etc., mapeados em sequéncias
infinitas de 0's e 1's, definem a sua dindmica simbdlica (DEVANEY, 1992).

O mapeamento dos estados em expansdes binarias permite avaliar o comportamento das
orbitas por meio de padrdes simbdlicos (DEVANEY, |1992; SAVI, |2006)). Por exemplo, no Mapa
de Bernoulli, os pontos-fixos sdo definidos por {0.0000. ..} = {0.0} ou {0.1111...} = {0.1}.
Da mesma maneira, orbitas periédicas com k-ciclos podem ser descritas por blocos de Q's e
1's repetidos indefinitivamente. Nesse caso, a expansdo binaria x' = {0.011011011...} =
{0.011} = {0.110} = {0.101} representa uma érbita de periodo 3, ou 3-ciclos, e a expan-
sdo binaria x¥ = {0.101010...} = {0.10} = {0.01} descreve uma érbita de periodo 2, ou
2-ciclos. Além desses comportamentos, uma érbita aperiddica e densa, relacionado ao compor-
tamento caético, pode ser definida pela expans3o binéria 2§ = {0.01000110110000010100111
00101110111 ...} (DEVANEY, [1992; |SAVI, 2006). Nesse caso, a sequéncia bindria é defi-
nida por meio da unido de blocos com um bit {0,1}, dois bits {00,01,10,11}, trés bits
{000,001, 010,011,100, 101,110,111}, etc, em que os elementos estdo ordenados de modo
ascendente.

Considerando os estados iniciais 7 e z§, os diagramas teia de aranha (do Inglés cobweb
plot) das Figura 2| (a) e (b), ilustram os respectivos comportamentos de suas 6rbitas durante
256 iteracdes (ou deslocamentos), onde esses estados iniciais estdo destacados por uma linha
tracejada. Nessas figuras, 7 = 0,4286 e 2§ = 0,2764, no dominio R. Essa aproximacdo
é devido a restricao da representacdo dessas expansoes bindrias em um computador digital.
Como exemplo, z§ = 0,2764 = 0.0100011011000010001001101..., o qual, de acordo com a
Equac;éo,éexpressocomoxgz2%—1—2%—1-2%—1—2%—1-2%—1—2%—1-2%—1-2%—1-2%4—2%....
Nos diagramas das Figura[2|(a) e (b), uma bissetriz definida pelo grafico da funcdo identidade
f(z) = x, determina a localiza¢do dos pontos-fixos sempre que f(z) = B(x) (ALLIGOOD;

SAUER; YORKE] 1997)). Nesse caso, esses pontos sdo obtidos quando = = 0 ou x = 1.
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Figura 2 — Diagramas teia de aranha (do Inglés cobweb plot) produzidos a partir dos estados iniciais z§ =

0,4286 e z§ = 0,2764, identificados pela linha tracejada.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Figura 3 — Série temporal obtida a partir da evolucdo da orbita periddica referente ao estado inicial x()“.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Figura 4 — Série temporal obtida a partir da evolucdo da orbita aperiddica referente ao estado inicial xg.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Numa outra perspectiva, a evolucao dessas orbitas sao descritas por meio das séries tem-
porais ilustradas nas Figuras [3| e [4} respectivamente. Na Figura[3] a série apresenta um com-
portamento regular, caracteristico de um sistema deterministico. Entretanto, na Figura |4} a

série assemelha-se a um processo estocastico.
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3.2.1.2 Mapa Logistico

O Mapa Logistico (MAY, 1976), definido na Equacido , foi proposto como um modelo de
crescimento populacional, no qual a sua dindmica varia de acordo com a taxa de reproducdo

r € R.

T = L(zy) = r X 2(1 — 2). (3.6)

Na verdade, trata-se de um sistema dinamico unidimensional, em que o parametro r é
responsavel por diferentes regimes (DEVANEY, (1992)). Dependendo do valor desse parametro,
o mapa pode evoluir para um ponto-fixo, uma drbita periédica, ou uma OJrbita cadtica, a
partir de um mesmo estado inicial 5. Como exemplo, a Figura |5 ilustra essas trés dinamicas
considerando a evolucdo das érbitas em diagramas teia de aranha, bem como, as respectivas
séries temporais, ambas com 256 iteracoes.

A Figura ilustra uma trajetéria definida com r = 2,9, e o estado inicial o = 0,91,
destacado por uma linha tracejada. Nesse diagrama teia de aranha, a trajetéria converge para
o ponto-fixo x;, = 0,655, a qual também pode ser observada por meio da série temporal apre-
sentada na Figura . De modo semelhante, as Figurase apresentam, respectivamente,
o diagrama teia de aranha e a séries temporal correspondente, definidos com r = 3,2, a partir
do mesmo estado inicial, também destacado por uma linha tracejada. Nesse caso, as iteracdes
evoluem para uma drbita periddica, a qual oscila entre os estados z, = 0,799 e 1 = 0,513.
Nessas configuracoes, as trajetérias apresentam iteracdes transitérias antes de convergir para
valores assintéticos como um ponto-fixo ou uma 6rbita periédica. Finalmente, na Figura [5e]
ao considerar r = 4,0, e o mesmo estado inicial xo = 0,91, a evolucao da drbita cadtica
tende a abranger significativamente os estados do intervalo [0, 1]. Além disso, a série temporal
ilustrada na Figura [5f| parece apresentar um comportamento estocastico.

Com a configuragdo L(x;) = 4,0 x x4(1 — x;), ou seja, 7 = 4,0, o Mapa Logistico
apresenta sensibilidade as condicdes iniciais. Como exemplo, duas trajetérias bastante distintas
podem ser obtidas a partir dos estados iniciais 5064 =129+ 04 € :E(? = 29+ 0p, onde 4 =
0 n3o altera a érbita T4 em relacio ao estado estado inicial zp = 0,91, e g = 1076
representa uma perturbacdo sutil desse estado inicial referente & érbita T'P, de modo que
AS = |64 — dp| = 1075, Nesse caso, a diferenca entre a evolucdo das duas drbitas cadticas

I'4 e T'P deve aumentar significativamente ao longo das iteracdes. As Figuras @ e [7|ilustram,



) ] i
||||||||

llllllll




63

Figura 6 — RMSE obtido das séries temporais referentes 3 evolucdo dos estados iniciais &3’ e #&, considerando
r=4,0.

o &
< IS
® | &
S S
© =

o ow

< S
S 5
o 18
S S
=3 ! . L8
S ; ‘ . . =

0 50 100 150 200 250
Iteracdo
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
Figura 7 — RMSE obtido das séries temporais referentes 3 evolucdo dos estados iniciais &3’ e Z5, considerando
r=3,2.
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respectivamente, o efeito da sensibilidade as condicGes iniciais considerando a configuracao
cadtica do mapa com r = 4,0, bem como a configuracdo periddica L(z;) = 3,2 X x;(1 — ),
ou seja, 7 = 3, 2.

Nessas figuras, as séries temporais referentes as 6rbitas T'4 e T'P foram plotadas, respecti-

vamente, com a cor cinza e pontilhada com a cor preta. A linha continua, destacada ao longo

das iteracBes representa a [Root Mean Square Error (RMSE)] definido na Equacdo 3.7} a qual

foi utilizada para computar a diferenca entre as séries temporais das 6rbitas I'* e I'? a cada

iteracao.

Yo (Li(@) — Li(af))?
- .

Na Figura[p, o[RMSE|aumenta significativamente ao longo da evolucéo das érbitas cadticas.

RMSE = \/ (3.7)

Por outro lado, na Figura[7] a qual ilustra a evolucdo das drbitas periddicas, o RMSE| apresenta

um decaimento exponencial ao longo das iteracdes. Nessa configuracao, as séries temporais
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das 6rbitas T4 e T'F ficam sobrepostas apés as iteracdes transitérias. Apesar da diferenca
insignificante dos estados iniciais (A§ = 107°), na evolucio das drbitas cadticas T e T'P

essa diferenca entre as trajetérias foi bastante significativa.

3.2.1.3 Sistema de Lorenz

Um exemplo de sistema dindmico continuo n3o-linear é o Sistema de Lorenz (LORENZ,

1963)), definido pelo sistema de equacdes

t=0(y—z)
g=u(p—2)—y (38)
Z=uxy— Bz

Esse sistema é um modelo simplificado para descrever os movimentos de conveccao at-
mosférica. O parametro o, proporcional ao niimero de Prandtl, e o pardmetro p, proporcional
ao numero de Rayleigh, estao relacionados, respectivamente, a difusividade térmica e a forma
de transferéncia de calor, a qual ocorre principalmente por conducdo ou conveccdo. Por outro
lado, o parametro 3 depende das propriedades geométricas da regido atmosférica em conside-
racdo (SPARROW, 1982).

Uma configuracdo usual para esses pardmetros é o = 10, p = 28 e § = 8/3, os quais
devem ser nlimeros reais e positivos. A partir da definicio desses parametros, as variaveis x, y
e z definem o estado atual, enquanto z, ¢ e Z correspondem ao deslocamento dos estados ao
longo do tempo. Fisicamente, a varidvel z mede a taxa de escoamento convectivo, enquanto as
varidveis y e z descrevem, respectivamente, variacGes de temperatura nas direcdes horizontal
e vertical (SPARROW, (1982).

A Figura (8] ilustra a trajetéria da evolucdo temporal dos estados em um espaco de fase
no R3, bem como as suas componentes x, y e z. Foram realizadas 10° iteracdes com um
intervalo de tempo definido como 1072, considerando a parametrizacio o = 10, p = 28 e
B =8/3. O estado inicial foi definido como v = (o, y0, 20) = (5, 5,5). A Figura[8a| descreve
a 6rbita do sistema, ou seja, o conjunto de estados percorrido de modo continuo ao longo
do tempo. Nesse caso, trata-se do atrator do Sistema de Lorenz. Nas Figuras , m e , as
séries temporais z(t), y(t), e z(t) descrevem, respectivamente, os deslocamentos &, § e Z ao

longo do tempo.
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Figura 8 — Trajetéria da evolucio temporal dos estados em um espaco de fase no R? com as séries temporais
das variaveis x, y e z do Sistema de Lorenz.
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Fonte: llustracdo adaptada de |[COSTA| (2017)).

3.2.2 Bifurcacao e modelos transientes

Nos modelos apresentados na secdo anterior, diferentes comportamentos assintéticos fo-
ram classificados como ponto-fixo, orbita periédica, e orbita cadtica. De modo a encontrar
mecanismos pelos quais o sistema alterna de um comportamento simples para um altamente
complexo, busca-se identificar como os valores assintéticos da varidvel de estado podem mudar
conforme o sistema é configurado (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, (1997)).

Tomando como exemplo o Mapa Logistico, definido na Equac&o [3.6, a Figura [9 ilustra o
seu comportamento num diagrama de bifurcacdo. Nesse diagrama, os valores assintéticos da
variavel de estado z € [0; 1] sdo plotados ao longo do eixo das ordenadas versus os valores do

pardmetro de controle r € [0;4], descrito no eixo das abscissas (ALLIGOOD; SAUER; YORKE,
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Figura 9 — Diagrama de bifurcacio do Mapa Logistico
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

1997)). Normalmente, pode ocorrer mais de um ponto ao longo do eixo das ordenadas para cada
valor desse parametro. Conforme ilustrado na Figura[9] diferentes comportamentos podem ser
identificados por meio do diagrama de bifurcacdo. Nesse grafico, o caos aparece apds uma
sequéncia de ramificacGes em forma de bifurcacGes ao longo dos incrementos do parametro 7.
Essa sequéncia de bifurcacoes inicia a partir de » = 3,0, como uma érbita de periodo 2, ou
2-ciclo, condicao ja ilustrada na Figura |be| para r = 3,2. Com o aumento do parametro 7, o
sistema evolui para 4-ciclo (r = 3,45), 8-ciclo (r = 3,54), 16-ciclo (r = 3,56), etc., sempre
dobrando o periodo, até alcancar » = 4,0, onde finalmente termina como um sistema cadtico.

Semelhante ao diagrama de bifurcacdo, o Mapa Logistico Transiente (TRULLA et al., (1996])
e o Sistema de Lorenz Transiente (CAO et al., | 2004) sdo modelos usados como geradores de
séries temporais com caracteristicas transientes. A Figura apresenta uma série temporal
consistindo de 120.000 pontos, gerada pelo Mapa Logistico Transiente. Para essa série, o
estado inicial foi definido como zy = 0,65 e o pardmetro r(t) incrementado de 2,8 até 4,0,
com uma variacdo At = 107 a cada iterac3o.

Apesar da semelhanca com o diagrama de bifurcacdo, a série temporal resultante apre-
senta apenas um Unico ponto ao longo do eixo das ordenadas para cada valor do parametro
r(t). Nesse diagrama, regimes dindmicos distintos sdo observados com 1-ciclo, 2-ciclo, 4-ciclo,
8-ciclo, cadtico, 6-ciclo, cadtico novamente, b-ciclo, cadtico novamente, 3-ciclo, e por fim,
caético. Além disso, devido ao comportamento transiente, as posices dos valores de 7(t)

onde as bifurcacdes ocorrem s3o ligeiramente diferentes dos pontos de bifurcacdo usuais do
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diagrama de bifurcagdo (TRULLA et al., 1996} (CAO et al., 2004]).

Figura 10 — Série temporal gerada pelo Mapa Logistico Transiente considerando iteracdes do pardmetro r(t)
entre os valores 2,8 e 4,0, com incrementos de 107°.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Seguindo a mesma ideia, a Figura [L1] apresenta o comportamento de uma série temporal,
também com 120.000 pontos, gerada pelo Sistema de Lorenz Transiente a partir do estado
inicial vo = (5,5,5). Para resolver o sistema, o método de Runge-Kutta de Quarta Ordem
foi utilizado considerando o passo de integracdo At = 0,01. O pardmetro p(t) varia de 28,0
a 268,0 com incrementos de 0,002, de acordo com |Cao et al.| (2004). A série temporal
resultante é mais complexa, e teoricamente apresenta janelas periédicas quando 99,524 <
p(t) < 100,795, 145 < p(t) < 166 e p(t) > 214, 4. Entretanto, devido ao comportamento
transiente, a caracteristica periédica da primeira janela (99,524 < p(t) < 100,795) n3o estd
mais presente (CAO et al., 2004).

E importante destacar que esses dois modelos transientes tém sido aplicados ao contexto
da deteccdo de mudancas dindmicas em Series temporais (TRULLA et al, 11996; |CAO et al., 2004),
bem como na deteccdo de mudanca de conceito em cenérios de fluxo de dados (COSTA et al|

2017} [COSTA, [2017).
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Figura 11 — Série temporal gerada pelo Sistema de Lorenz Transiente considerando iteracdes discretas do
pardmetro p(t) entre os valores 28,0 e 268, 0, com incrementos de 0, 002.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

3.3 RECONSTRUCAO DO ESPACO DE FASE

Empiricamente, para séries temporais extraidas de problemas reais, nao existe uma maneira
de identificar, a priori, a forma das equacdes de evolucdo e nem as variaveis de estado. Normal-
mente, observa-se uma unica variavel por meio de uma série temporal, na qual sdo aplicadas
técnicas para identificar a dimens3o e a reconstrucao da trajetéria dos estados em um espaco
de fase topologicamente equivalente ao original (KANTZ; SCHREIBER, [2004; SMALL, [2005)).
Essa colecdo de ideias e técnicas, denominada andlise de séries temporais nio lineares, pode
ser extremamente eficaz quando o modelo de dados apresenta uma dindmica deterministica
em algum espaco de estados (BRADLEY; KANTZ, [2015). Embora a hipdtese do determinismo
ndo seja apropriada para caracterizar aspectos estocasticos, essa abordagem permite inferir,
a partir dos dados de uma série temporal, propriedades de algum sistema dindmico oculto
(KANTZ; SCHREIBER, [2004; BRADLEY; KANTZ, 2015)).

A reconstrucdo do espaco de fase é o nicleo da andlise de séries temporais ndo lineares
(SCHREIBER, [1999; [BRADLEY; KANTZ, 2015). Basicamente, os principais métodos utilizados

nessa reconstrucdo sdo: o método das coordenadas derivativas (PACKARD et al., |1980), o mé-

todo baseado em |Singular Value Decomposition (traduzido para o portugués, Decomposicio|

lem Valores Singulares) (SVD)| (BROOMHEAD; KING, |1986), e o método das coordenadas de-
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fasadas (PACKARD et al,, |1980; TAKENS, 1981). Devido a vasta aplicagdo do método das
coordenadas defasadas (ALLIGOOD; SAUER; YORKE, (1997; KANTZ; SCHREIBER, 2004)), apenas
abordagens relacionadas a esse método foram utilizadas nesta tese.

O método das coordenadas defasadas estd fundamentado no teorema de imersio de Ta-
kens, proposto por [Packard et al.| (1980) e formalizado por Takens (1981), o qual permite
resolver um problema de complexidade consideravel, ou seja, reconstruir a dindmica de um
sistema n&o linear a partir de uma (nica série temporal (BRADLEY; KANTZ, 2015)). A recons-
trucdo nao resulta no mesmo atrator original, mas ainda mantém a equivaléncia topoldgica,
sendo extremamente (til para inferir conclusGes acerca da verdadeira dindmica do sistema
(SCHREIBER, 1999; IBRADLEY; KANTZ, [2015; [COSTA; RIOS; MELLO, 2016).

De acordo com o teorema, a dindmica de um sistema pode ser desdobrada no dominio
de estados I' = {vg, vy, Vva,...,Vv,} a partir de uma sequéncia de observacdes no dominio
temporal s = {xg, x1,Z2,...,xx_1}. A abordagem padrdo para a reconstrucdo do espaco de
fase fundamenta-se na estimacao de dois parametros livres: o retardo temporal T e a dimensao
de imersdo m. Assumindo que os parametros foram estimados corretamente, a deteccdo de
mudancas dindmicas pode ser realizada usando varios métodos (TRULLA et al., 1996; BANDT;
POMPE, 2002; |CAO et all) [2004; IMARWAN et al, 2007 DONNER et al., 2010; DONNER et al.,
2011). Além disso, a partir de uma reconstru¢do bem sucedida, o espaco de fase pode ser
usado como uma estrutura de analise importante para entender as relacdes temporais entre as
observacdes, permitindo identificar mudancas de conceito em termos da dindmica do processo

subjacente ao fluxo de dados (COSTA; RIOS; MELLO, 2016 |COSTA et al., 2017)).

3.3.1 Retardo Temporal

A qualidade da reconstrucao do espaco de fase I' estd implicitamente relacionada com a
escolha do retardo temporal T, definido como retardos temporais adicionados aos elementos

da série temporal s para construcao de um conjunto de estados
Vi = {2, Tir, Tegor, - Tipm-)ry € R™, v, €T (3.9)

Em teoria, qualquer valor diferente de zero pode ser utilizado para esse parametro (SMALL,
2005; BRADLEY; KANTZ, 2015). Entretanto, para dados reais, limitados e sujeitos a ruidos,
deve-se levar em consideracdo um valor apropriado. Tipicamente, um valor pequeno para o

parametro 7 define uma forte correlacdo entre as componentes dos estados v;, comprimindo
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a reconstrucao numa linha diagonal. Por outro lado, um valor muito grande provocara distor-
cOes na trajetéria dos estados devido a independéncia significativa entre as suas componentes
(KANTZ; SCHREIBER, 2004).

Diversos métodos foram propostos para estimar o retardo temporal T, visando representar
o sistema original de forma topologicamente apropriada (FRASER; SWINNEY, (1986; ALBANO;

PASSAMANTE; FARRELL, 1991; ABARBANEL et al., (1993; KEMBER; FOWLER, 1993). Dentre essas

propostas, os métodos mais usados sdo a |Autocorrelation Function (traduzido para o portu-|

lgués, Funcdo de Autocorrelacdo) (FAC) (ABARBANEL et al., [1993) e a |Average Mutual Infor-|

I[mation Function (traduzido para o portugués, Funcdo de Informacdo Matua Média) (AMIF)|

(FRASER; SWINNEY, (1986)).
A [FAC] define uma medida da dependéncia linear entre séries temporais distintas, ou em
um mesma série defasada, podendo ser utilizada como uma primeira estimativa. Em geral, a
estimativa é dada pelo primeiro valor abaixo de zero da [FAC| ou o primeiro valor abaixo do
limiar 1/e, onde e é o niimero de Euler (KANTZ; SCHREIBER, 2004; SMALL, 2005)). Para alguns
sistemas simples, a aplicacdo da [FA(] resulta em uma pobre reconstrucdo, mas suficiente na
maioria dos casos (SMALL| [2005; [SAVI, [2006)). Por outro lado, a , definida na Equacao
3.10, é mais efetiva, principalmente ao lidar com dados de natureza n3o linear. Na verdade,
trata-se de uma funcdo de correlacdo mais geral, podendo ser aplicada a séries temporais com
estrutura linear ou n3o linear (FRASER; SWINNEY, |1986; KANTZ; SCHREIBER, 2004). Devido a
maior aceitacao da para a estimac¢do do retardo temporal T, somente esse método foi
utilizado ao longo desta tese.
P(It,$t+r)

(1) =Y P(xy, 244) log, Pl Plan)’

A estimacdo do pardmetro 7 é sugerida pelo primeiro minimo local da [AMIF| indicando

(3.10)

uma boa aproximacdo do valor ideal (FRASER; SWINNEY, |1986; KANTZ; SCHREIBER, 2004).
Igualmente, pode-se considerar o primeiro decaimento abaixo do limiar 1/e, apds a normaliza-
cdo da (SEMMLOW; GRIFFEL| [2014). A Figura[12]exibe o grafico da considerando
a escala em ndmero de bits, bem como na forma normalizada. Nesse grafico, a linha horizontal
continua identifica o limiar 1/e, no caso normalizado. A Figura também ilustra a reconstrucdo
de espacos de fases com diferentes defasagens a partir da série temporal da varidvel x do
Sistema de Lorenz (Figura [8b)).

A Figura exibe a [AMIF| aplicada a série temporal da variavel = do Sistema de Lorenz
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Figura 12 — Grafico da |AMIF| para a estimac3o do pardmetro 7 referente a varidvel x do Sistema de Lorenz,
e as respectivas reconstrucdes do atrator, considerando as defasagens 7 = 1,7 = 8,7 = 16 e

7 = 60.

e

—
< 9 o F
2 © 5
o] o 4 | © ‘.—_5
% Tg T T . §
é o 4 18 i16 i60 k;r_ :
< | | =
- Ll

| ot Uy L

0 20 40 60 80 100 ©

T

(a) Gréfico da |[AMIF| para a estimacdo do pardmetro 7 com 100 defasagens da série temporal
referente A varidvel x do Sistema de Lorenz. As linhas verticais pontilhadas destacam o primeiro
retardo temporal T = 8 abaixo do limiar 1/e (linha horizontal continua), e dois minimos locais,

respectivamente 7 = 16, e 7 = 60.

15 40 5 0 5 10 15
x(t)

(b) Reconstrucdo com 7= 1.

(c) Reconstrugdo com 7 = 16.

x(t)

(d) Reconstrucdo com 7 = 8.

(e) Reconstrugcdo com 7 = 60.

Fonte: llustracdo adaptada de |COSTA| (2017).
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(Figura[8b]), considerando 100 defasagens. A linha horizontal continua refere-se ao limiar 1 /¢ na
versdo normalizada da [AMIF|, em que o primeiro retardo temporal T = 8 abaixo desse limiar
esta destacada por uma linha vertical pontilhada. As linhas verticais pontilhadas seguintes
destacam dois minimos locais referentes as defasagens 7 = 16 e 7 = 60, respectivamente.
Nesse caso, a primeira linha determina o primeiro minimo local, sugerido como o valor étimo
para a reconstrucdo do espaco de fase.

As Figuras [12b] [12d] [12d| e [12€] exibem, respectivamente, as reconstrucdes do atrator do

Sistema de Lorenz no espaco R%2, considerando as defasagens 7 = 1,7 = 8,7 = 16 e
7 = 60. Visualmente, as reconstrucdes mais semelhantes ao atrator original foram obtidas
com o pardmetro 7 = 8, definido pelo primeiro decaimento abaixo do limiar 1/e, seguido do
primeiro minimo local, identificado por 7 = 16. Para o retardo temporal T = 1, ocorre uma
forte correlacdo entre as componentes dos estados, comprimindo a reconstrucao do atrator ao
longo de uma linha diagonal. Por outro lado, o retardo temporal T = 60 determina um grande

desacoplamento dos estados, provocando um desdobramento muito esparso.

3.3.2 Dimensdo de imersao

Uma extensdo do teorema de imersdo de Takens, proposta por Sauer, Yorke e Casdagli
(1991)), aponta as condicdes suficientes para a preservacdo da estrutura topolégica do espaco
de fase quando m, > 2m,, onde m, é a dimensdo fractal do atrator e m, é a dimensdo de
imersdo, a dimensdo minima para a reconstrucdo do atrator (SAUER; YORKE; CASDAGLI, (1991;
KANTZ; SCHREIBER, 2004). Vale salientar que a dimens3o fractal no é um ndmero inteiro,
sendo tipicamente relacionada a atratores cadticos (DEVANEY), 1992; KANTZ; SCHREIBER), 2004;
SAVI, [2006)). Além disso, dependendo da aplicacdo, uma dimensdo de imersdo menor pode ser
suficiente, desde que m, > m, (KANTZ; SCHREIBER, [2004)). Assim, véarios métodos foram
propostos para determinar o menor valor para a dimensio de imersdo m, (GRASSBERGER;

PROCACCIA, 1983; BROOMHEAD:; KING, [1986; KENNEL; BROWN; ABARBANEL, (1992} |CAO, 1997).

Dentre esses métodos, o|False Nearest Neighbours (traduzido para o portugués, Falsos Vizinhos|

[Préximos) (FNN)|(KENNEL; BROWN; ABARBANEL, [1992)) é um dos mais utilizados na literatura,

e fundamenta o método de Cao ((CAO, [1997)), utilizado nesta tese.
A Figura iIustra a ideia do procedimento, na qual um segmento do atrator (na cor preta)
do Sistema de Lorenz no espaco R%=3 (m, = 3) é projetado no plano XY (na cor cinza),

ou seja, no espaco R%=2 (m, = 2). Embora ocorram sobreposicdes na trajetéria projetada,
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Figura 13 — llustracdo do método para a reconstrucdo do espaco de fase. Na cor preta, um segmento do
atrator do Sistema de Lorenz no espaco R?=3_ No plano XY, na cor cinza, o0 mesmo segmento
no espaco R4=2

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

o seguimento do espaco original ndo apresenta cruzamentos. Além disso, a distancia d™"

my

(linha pontilhada) e a localizagdo dos estados v} e V" sdo distorcidas na projecdo, sendo

identificadas por d™ 1, V;”T*1 CR

-1

-1 respectivamente. Ao considerar um raio de vizinhanca

e = me_l, er—l e V;nr

v serdo vizinhos na dimensao m, = 2, mas ndo com m, = 3, em

que ¢ = d™ ! < d™. Desse modo, por meio de incrementos sucessivos da dimens3o m,.,
falsos vizinhos s3o identificados.

Considerando uma vizinhanca N(v;'", ¢), definida na Equacao por um raio £ em um

espaco de fase de dimens3ao m,, a quantidade de supostas projecGes v}”*_k, referentes aos

My

estados v;"" vizinhos de qualquer outro estado v;'", tendem a aumentar na medida em que

k decrementos sucessivos forem realizados na dimensdo m,. Inversamente, essas projecdes

v

f ~* s30 contabilizadas como verdadeiros vizinhos préximos enquanto permanecerem dentro

da vizinhanca N(V;’“_k,g) ao longo de sucessivos incrementos dimensionais. Caso algum
eze

estado v7"" ndo seja vizinho de fato de um estado v’ em alguma dimens&o superior m,

obtida em algum incremento dimensional k, conclui-se, portanto, que as supostas projecdes
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v

f ~* <30 de fato falsos vizinhos.

N(vpre) = (v vy = vl < e). (311)

p J

Desse modo, a estimacdo da dimensdo m,. por meio do método [FNN] consiste em contabi-
lizar a reducdo de falsos vizinhos a cada incremento dimensional dentro do raio de vizinhanca
€. A ideia é reduzir dobras e cruzamentos nas érbitas do atrator reconstruido, e progressiva-
mente atingir uma dimens3o m,., idealmente a menor, onde o atrator encontre-se significati-
vamente desembaracado. Por meio desse procedimento, as distancias em relacdo a vizinhanca
N(vg“,e) sdo comparadas sistematicamente com as distancias da vizinhanca N(vg“ﬂ,g)
na dimens3o seguinte até ocorrer uma diminuicao consistente do nimero de falsos vizinhos
(KENNEL; BROWN; ABARBANEL, (1992; |SMALL, 2005).

A diferenca das distancias (d"+' — d™") entre pares de estados de dimensGes consecutivas

pode ser expressa considerando apenas a distancia entre as ultimas componentes dos estados

da dimensao mais alta, logo

(@) = (@) = Vs =V V=V = @by — T e
(3.12)
Com essa diferenca, a Equacao(3.13|calcula a proporcado das divergéncias entre as distancias
dos estados, em relacdo aos incrementos dimensionais, definindo quando dois estados s3o
considerados falsos vizinhos a partir de um limiar ¢4. Para valores muito pequenos desse limar,
vizinhos verdadeiros serdo contabilizados como falsos. Por outro lado, com um valor muito
grande, falsos vizinhos serdo contabilizados como verdadeiros. De qualquer modo, pares de
estados realmente vizinhos permanecerdo préximos com incrementos sucessivos da dimensao
de imersdo m,., estabelecendo uma consisténcia do atrator em relacao aos ajustes incrementais

dessa dimensdo (KENNEL; BROWN; ABARBANEL), |1992; |CAO, [1997)).

’35p+(m7»+1)7' = Lt (mega)T

Vo =] > dg4. (3.13)

O limiar 6, depende da distribuicao espacial dos estados, sendo usualmente determinado
heuristicamente. Devido a essa subjetividade, |Cao| (1997)) propds um método pratico e mais
vantajoso para determinar a dimensdo de imersdo m,. O método define dois indicadores: o
primeiro, denominado F'1(d), indica a dimensdo de reconstrucdo apropriada por meio de sua

saturacdo caso a série temporal avaliada derive de algum sistema deterministico. O segundo
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Figura 14 — Gréfico dos indicadores E(1) e E(2) obtidos do método de Cao aplicado sobre a série temporal
da variavel x do Sistema de Lorenz.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

indicador, denominado E2(d), identifica distorcdes na saturacdo do indicador E1(d), prin-
cipalmente devido a possibilidade do sistema subjacente ser um processo estocastico. Para
séries temporais estocasticas £2(d) = 1 para qualquer dimensdo d. Caso contrario, deve exis-
tir alguma dimensdo d de modo que E2(d) # 1. De qualquer modo, deve-se calcular ambos
os indicadores para determinar a dimensio de imersdo, bem como para distinguir se a série
temporal deriva de um sistema deterministico ou de um processo estocastico (CAO, (1997)).

A Figura [14] exibe o grafico do método de Cao aplicado sobre a série temporal da variavel
x do Sistema de Lorenz considerando o retardo temporal 7 = 16. No grafico, ambos os
indicadores F(1) e F(2) mudam bruscamente a inclinagdo ascendente a partir da dimenséo
d = 3 (linha vertical pontilhada). Além disso, os indicadores comecam a convergir apds essa
dimens3o, ambos saturando préximo ao valor 1,0 (linha horizontal pontilhada) a partir da
dimensao d = 6.

Assim como na estimacdo do retardo temporal T por meio da [AMIF] a estimacdo da
dimensao de imersdo m,. por meio do método de Cao é bastante razoavel. Com esses resultados,
a dindmica do atrator do Sistema de Lorenz (Figura pode ser reconstruida de forma
aproximada, considerando as defasagens 7 = 8, 7 = 16, e dimensdo m,. = 3, como ilustrado
na Figura[15] Apesar das reconstrucdes apresentadas nas Figuras[15al e [15b]| ndo representarem
fielmente o atrator original, suas estruturas ainda possibilitam inferir propriedades importantes

do sistema subjacente (SCHREIBER, |1999).
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Figura 15 — Reconstrucdo do atrator por meio da série temporal da varidvel = do Sistema de Lorenz, conside-
rando a dimens3o estimada m, = 3.

(a) Atrator reconstruido com 7 = 8. (b) Atrator reconstruido com 7 = 16.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

3.4 DETECTANDO ALTERACOES NA DINAMICA DE SERIES TEMPORAIS NAO LINE-
ARES

Vérias técnicas foram propostas para distinguir mudancas na dindmica de séries temporais
nao lineares (TRULLA et al|, (1996; [BANDT; POMPE, [2002; |CAO et al|, [2004; [IMARWAN et al.,
2007; DONNER et al, 2010). Em geral, essas técnicas est3o relacionadas aos principais tipos
de medidas de complexidade, como entropias, dimensdes fractais, e expoentes de Lyapunov,
referentes aos sistemas dindmicos n3o lineares (KANTZ; SCHREIBER, 2004; |SAVI, [2006)).

Quando as equacdes que descrevem um sistema dindmico n3o linear estdo disponiveis,
pode-se avaliar a sensibilidade as condicdes iniciais por meio da divergéncia exponencial entre
trajetérias vizinhas. A partir de um modelo matematico, o algoritmo proposto por Wolf et
al.| (1985) pode ser usado para determinar os expoentes de Lyapunov (SAVI, [2006). O maior
expoente indica mudancas na dinamica do sistema por meio da diferenciacdo entre regimes
cadticos e regulares ao longo do tempo (TRULLA et al., [1996; |COSTA| 2017)). Embora os expo-
entes de Lyapunov possam ser estimados a partir de uma série temporal (WOLF et al., 1985}
ROSENSTEIN; COLLINS; De Luca, 1993; KANTZ, 1994), os resultados podem n3o ser satisfaté-
rios, a depender da qualidade dos dados, do nivel de ruido, da parametrizacio do método
utilizado, e da representacdo da dindmica do sistema subjacente (SCHREIBER, 1999; KANTZ;

SCHREIBER), 2004). Essas restrices levaram ao desenvolvimento de técnicas alternativas para
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avaliar mudancas na dinamica de séries temporais n3o lineares. As préximas secoes descrevem
algumas das técnicas mais populares, visando identificar transicdes de regimes dinamicos, as

quais fundamentam os métodos propostos no Capitulo [4]

3.4.1 Analise de Quantificacao de Recorréncia

A inspecdo visual de espacos de fase com alta dimensionalidade restringe-se a uma pro-
jec3o no espaco R%=2 ou R?=3. Entretanto, a anélise de recorréncias possibilita avaliar a

complexidade da dinamica em espacos de fase com dimensdes elevadas, principalmente de-

vido a introducdo do [Diagrama de Recorréncial (ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE, [1987;

MARWAN et al., 2007)). Recorréncia é uma propriedade fundamental dos sistemas dindmicos que

pode ser explorada para caracterizar séries temporais com dindmicas distintas (MARWAN et al .,

2007)). Considerando um critério de vizinhanca, o [Diagrama de Recorréncia (RP)| mapeia as

correlacGes entre os estados em uma representacdo grafica de padrdes binarios bidimensional.
Trata-se de uma ferramenta poderosa para descrever o comportamento do sistema abrangendo
diferentes escalas, independentemente da estacionariedade e nao linearidade dos dados, bem
como da dimensdo do espaco de fase (CASDAGLI, 1997, SCHREIBER, (1999; MARWAN et al.,
2007)).

Na proposta original (ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE, [1987)), somente os|k-Nearest Neigh-|

[bors (traduzido para o portugués, k-Vizinhos Mais Préximos) (k-NN)|de um estado particular

v, sdo considerados. Entretanto, uma forma alternativa para definir a vizinhanga é usar um

raio € como limiar (MARWAN et al., [2007; DONNER et al., [2011)):

Ry ;(e) = O(e — vy — v4l)), (3.14)

onde O(+) é a funcdo degrau unitéria

oy "= (315)

0,(r<0).
Em geral, a analise requer alguma heuristica para estimar o raio de vizinhanca €, em que
um valor étimo depende da aplicacdo (MARWAN et al., 2007)). Caso ¢ seja muito pequeno, pode
ndo haver nitidez do padrdo de recorréncias do sistema subjacente representado no [RP] Por

outro lado, para um valor muito grande, quase todos os pontos serdo considerados vizinhos,
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Figura 16 — llustragdo do[RP]sobre o atrator reconstruido a partir da série temporal da variavel z do Sistema
de Lorenz. A Figura (a) representa o processo de construcdo doapresentado na Figura (b).
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(a) llustracdo da construcéo de um a partir de
um segmento do atrator do Sistema de Lorenz
reconstruido, usando o critério de raio de vi-
zinhanca.

(b) do atrator reconstruido do Sistema de Lo-
renz, considerando o retardo temporal T = 8§,
dimensdo m, = 3, e raio ¢ = 3,0.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

consequentemente, ocorrerdao muitas recorréncias espurias. De acordo com a Equacao [3.14]
o consiste em uma matriz bindria, na qual um ponto é colocado em R, ;(¢) sempre que
v;j esta suficientemente perto de vy, considerando o limiar €. Assim, R,, ;(¢) = 1 para cada
estado v; vizinho de v,, do contrario, Rp’j(€) = (. Para a definicdo do , algumas heuristicas
sugerem uma densidade de pontos em torno de 1%, e que o limiar £ ndo ultrapasse 10% do
didmetro do espaco de fase (MARWAN et al., [2007)).

A Figura ilustra o processo de construcdo de um [RP] usando o critério de raio de
vizinhanca, a partir da série temporal da varidvel = do Sistema de Lorenz. A Figura [16a
apresenta uma discretizacao de um segmento do atrator reconstruido, ja ilustrado na Figura
153, e uma regido de vizinhanc¢a delimitada por um raio ¢, centrada no estado v,, (ponto preto
maior). Os estados contidos nessa vizinhanca (circulo preto), como o estado v;, sdo marcados
com pontos pretos (R, j(¢) = 1) na Figura . Do contrério, estados externos a regido de
vizinhanga, como o estado V., ndo sdo marcados na Figura [I7b| (R, ;(c) = 0). A Figura [L7b]
apresenta o do atrator reconstruido a partir da série temporal da variavel = do Sistema de
Lorenz (Figura , considerando o retardo temporal T = 8, a dimensao m, = 3, e definido
com ¢ = 3,0.

Por meio da construcdo de [RPk, diferentes tipos de regimes podem ser caracterizados a
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Figura 17 — Exemplos de diagramas de recorréncia para um sistema com dindmica periédica (a), cadtica (b)
e estocastica (c).
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(a) Senoide. (b) Sistema de Lorenz. (c) Ruido gaussiano.

Fonte: llustracdo adaptada de [Donner et al|(2011)).

partir de padrdes relacionados a correlaces dos estados do sistema subjacente. Os padrdes
podem ser visualmente inspecionados para analisar a evolucado de linhas diagonais ou verticais,
o que permite identificar comportamentos periédicos, cadticos e estocasticos (MARWAN et al.,
2007)), como exemplificados na Figura . Mudancas no comportamento de séries temporais
podem ser detectadas por meio da avaliacdo dos padrdes presentes no [RP|, em macro ou em
micro escala (TRULLA et al, [1996; [IMARWAN et al., [2007; [DONNER et al., [2010; [DONNER et al.,
2011)).

A subjetividade relacionada a anélise de estruturas complexas por meio da inspecao visual

dos padrdes presentes no [RP| motivaram o desenvolvimento da [Andlise de Quantificacdo de

[Recorréncial (RQA)) (MARWAN et al., [2007)). Varias medidas de complexidade para quantificar

as caracteristicas dessas estruturas popularizaram-se em decorréncia da m (TRULLA et al/
1996} [MARWAN et al., 2007; DONNER et al., 2010; DONNER et al., |2011)). Essa popularidade esta
relacionada a sua eficiéncia em extrair informacdes acerca da complexidade de processos em
diferentes dominios, com o objetivo de descrever transicGes na dinamica de sistemas a partir
de séries temporais ((CASDAGLI, (1997 |TRULLA et al.,, 1996, [MARWAN et al., 2007; DONNER et
al., 2010; IDONNER et al., 2011)). Além disso, a relacdo entre com matrizes de adjacéncias
possibilita a construcdo e a anélise de redes complexas relacionadas ao espaco de fase do
sistema dindmico subjacente, principalmente para a identificacao de propriedades topolégicas
em espacos de fase reconstruidos com alta dimensionalidade (DONNER et al.,, 2010; DONNER
et al, [2011). Apesar da sua versatilidade, a construcdo de um requerer O(n?) operacdes

(COSTA et al., 2017)).
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3.4.2 Entropia de permutacao

Assim como a[RQA| a [Entropia de Permutacio| (PE) tem sido aplicada em diversos domi-

nios na andlise da complexidade de séries temporais (BANDT; POMPE, 2002; |CAO et al., [2004;
CUESTA-FRAU, 2019)). Trata-se de uma ferramenta conceitualmente simples, robusta a ruidos,
e computacionalmente eficiente para quantificar a estrutura intrinseca dos dados por meio da
dindmica simbdlica (BANDT; POMPE, 2002} |CAO et al., 2004; AMIGO, 2010)).

Essencialmente, um sistema dinamico pode ser adequadamente representado e analisado
como uma sequéncia de simbolos (CAO et al., 2004; AMIGO, 2010). Nessa perspectiva, as com-
ponentes (x;, Titr, - .. 7xi+(m—1)7') de cada estado v; sdo interpretadas como permutacdes de
padrdes ordinais mapeados em m! simbolos. Assim, diferentemente da maioria das ferramentas
de andlise do espaco de fase, fundamentadas em medidas de dissimilaridades entre os estados
(SCHREIBER, 1999; MARWAN et al., 2007; DONNER et al., |2010)), tem por base a distribuicao
estatistica desses padrdes, ou simbolos ((CAO et al.,[2004)). Basicamente, o conjunto de padrdes
ordinais representa um histograma em que o ordenamento das componentes de cada estado
sdo contabilizados como um simbolo rotulado entre 1 e m!. Apés considerar todas as permu-
tacdes ordinais, as distribuicdes das frequéncias relativas Py, Ps, ..., P, sdo obtidas para cada
simbolo distinto k, onde k& < m!. Por fim, a medida de complexidade é definida na Equacao

[3.16] como a Entropia de Shannon (SHANNON| 2001 sobre os simbolos & (CAO et al/, [2004):

k
H(m) =~ Pilog, P (3.16)
=1

O limite superior para a Equacao(3.16|ocorre quando os dados sdo uniformemente aleatérios

(uma série temporal i.i.d.), onde todos os m! possiveis simbolos possuem a mesma frequéncia

c
cxm!

estatistica ¢, de modo que P, = = % Logo, H(m) < log,m! sugere que a série
temporal apresenta algum nivel de determinismo (BANDT; POMPE, 2002).

Como exemplo, a Figura apresenta os padroes de todas as ordenacbes possiveis para
m = 4 (4! = 24 simbolos). Em cada padr3o, o eixo das abscissas corresponde aos indices das
permutacdes apés a ordenagdo ascendente das componentes (;, Zitr, - - - , Tiy(m—1)-) de qual-
quer estado v; no espaco R**. No topo de cada padrio, uma sequéncia numérica determina
a ordenacdo, e um indice (em parénteses) identifica os respectivos simbolos. Nesta pesquisa,

os padrdes ordinais também foram utilizados na rotulacdo de estados de modo a viabilizar a

aplicacdo de modelos adaptativos supervisionados a fim de detectar mudancas na dinamica do



81

Figura 18 — Padrdes de todas as ordenacdes possiveis para m = 4 (4! = 24 simbolos). O eixo das abscissas
corresponde aos indices de permutagdo das componentes (4, Zitr, . - ., Tit(m—1)-) Para qualquer
estado v; no espaco R4=%.
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processo subjacente aos dados. O procedimento para o célculo da requer O(n) operacdes,

onde n é o nimero de elementos de uma série temporal discreta (COSTA et al., 2017).

3.4.3 Entropia espectral

A informacdo presente em uma série temporal pode ser descrita por meio de entropias
(KANTZ; SCHREIBER, [2004)). No dominio temporal, caso as observacdes sejam independentes,

a Entropia de Shannon pode ser determinada empiricamente a partir da distribuicdo de pro-

babilidade das observacdes. Analogamente, a [Entropia Espectral| (SE)) (POWELL; PERCIVAL,

1979)) é uma medida de entropia no dominio espectral que permite quantificar o espalhamento

espectral obtido a partir do [Espectro de Poténcia (PS)| (POWELL; PERCIVAL, [1979).

O [PY] ndo contém qualquer informacéo de fase ¢¢, mas contém informacGes das magni-

tudes A; e das frequéncias £ da série temporal original. Dado que ambos os componentes

espectrais { A¢, ¢¢} podem ser determinados usando a [Fast Fourier Transform (traduzido paral

lo portugués, Transformada Rapida de Fourier) (FFT)| (COOLEY; TUKEY, [1965), as Figuras
e |20 apresentam os graficos das magnitudes (A¢) e angulos de fase (¢¢) obtidos da de-
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Figura 19 — Magnitudes (A¢) relacionadas as frequéncias ({) obtidas como componentes espectrais da série
temporal apresentada na Figura E}
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Figura 20 — Angulos de fase (¢¢) em radianos, relacionados as respectivas magnitudes (A¢) apresentadas na

Figura
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

composicao da série temporal ilustrada na Figura [1| usando a [FFT| Note que as magnitudes

A¢ encontram-se espelhadas em torno de 100 Hz. De modo semelhante, na Figura 0s

angulos de fase encontram-se espelhado em torno de 100 Hz, mas também estdo rebatidos.

Considerando apenas as informacdes das magnitudes A¢, o|PS|é definido como PSe = (A¢)?.
PS&

Se, = = (3.17)
;V: , PSe,

A Equacao define a normalizagdo S¢, dos componentes espectrais PS¢;, onde N €
o nimero de intervalos do histograma de frequéncias &;, assumindo intervalos de uma unidade
espectral. Assim, os componentes Se; sao usados como termos da formulagdo da Entropia de
Shannon na Equacdo ([3.18), onde o fator de normalizacdo log,(IV) representa a entropia de

um uniformemente distribuido (INOUYE et al., [1991; |SLEIGH et al., 2004).
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_S&ZOQQS&
loga(N)

Finalmente, a Equacdo ([3.18) define a como a soma de todos os termos Hy,. Essa

H() = iV:H&, onde He, = (3.18)

=1

medida foi estendida por Inouye et al. (1991) para quantificar a irregularidade do eletroencefa-

lograma (EEG), sendo comumente usada para monitorar, em tempo real, a atividade elétrica

cerebral. Além disso, a |SE| est4 de acordo com o [Surrogate Stability Concept (SSC)| proposto

por |Vallim e Mello (2014)) para a deteccdo de mudancas de conceito.
O tem por base o [Theiler's Surrogate Fourier Transformed Method (TSFTM)| (THEI-
LER et al., [1992)), uma das ferramentas da [NLTA| mais utilizadas para testes de n3o linearidade

em séries temporais, sendo formalizado em termos das divergéncias de modelos baseados em
séries substitutas (do Inglés surrogates), as quais sdo novas observacdes de dados gerados
usando a série temporal original como entrada, mas preservando as amplitudes associadas a
cada frequéncia (VALLIM; MELLO, 2014). Os autores assumem que as observacdes ndo sdo
necessariamente [i.i.dJ} e afirmam que qualquer algoritmo que produz um [PS] como modelo
estd de acordo com esse conceito de estabilidade. Além disso, com o uso da [FFT] a[SE| pode
ser calculada com complexidade assintética de O(nlogon). Portanto, [SE|é um método rapido
e eficiente para quantificar o[PS}, de modo que um [PS| espalhado implica em uma [SE| préxima

de um, enquanto valores préximo de zero sugerem um [PS| condensado em poucas frequéncias.

3.5 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou os conceitos da [NLTA| como abordagem alternativa para lidar
com o problema da dependéncia temporal ao invés de presumir a hipdtese de observacoes
[i.d] com base na interpretacdo de séries temporais como fluxo de dados. As secdes finais

apresentaram os métodos para avaliar alteracoes da dindmica do processo gerador dos dados

por meio do espaco de fase, considerando recorréncias (Diagrama de Recorréncia| (RP)), [Analise]

lde Quantificacdo de Recorréncial (RQA])) e a dindmica simbdlica (Entropia de Permutacio|

(PE)), bem como, por meio da anélise espectral (Entropia Espectrall (SE))).
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4 PROPOSTA DE DETECTORES E PSEUDO-ROTULACAO SIMBOLICA

Esta capitulo descreve as abordagens propostas para a deteccdo de mudanca de conceito
fundamentadas na [NCTA| bem como a estratégia para rotulacdo automatica por meio da
dindmica simbdlica. As abordagens de deteccdo abrangem algoritmos baseados na [RQA] [PE}
e [SEl A estratégia de rotulacdo utiliza a relagdo entre os estados em um espaco de fase
reconstruido com padrdes ordinais, viabilizando a aplicacdo de classificadores a fluxo de dados

unidimensionais como séries temporais com a finalidade de identificar mudancas de conceito.

4.1 AVALIACAO ENTRE JANELAS DE OBSERVACOES

Como descrito na Se¢do[2.2.1.3] uma das formas mais utilizadas para se avaliar mudangas
no comportamento de um fluxo de dados é realizar comparacGes de amostras consecutivas
dos dados entre duas janelas de observacoes. O critério de avaliacdo das amostras entre as
janelas é definido por algum teste estatistico, o qual determina o quanto as distribuicdes sdo
significativamente distintas ao ponto de confirmar uma mudanca de conceito. Entretanto,
outras formas de avaliacdes sdo possiveis, as quais podem revelar informacdes ndo acessiveis
quando apenas as distribuicdes dos dados s3o utilizadas.

Como exemplo, a Figura[21]ilustra o uso de um histograma, do [Espectro de Poténcia| (PS)),

e do espago de fase, para avaliar mudancas em um fluxo de dados. A Figura [21| (A) mostra
um fluxo sintético com duas janelas de observacdes consecutivas. A primeira janela, destacada
com linhas tracejadas pretas, apresenta um fluxo com dependéncias temporais, produzidas
usando o Mapa Logistico, definido como x;,1 = r x z;(1 — x;), onde 2o = 0,7, e r = 4,0.
A segunda janela, destacada com linhas tracejadas em cinza, apresenta um novo fluxo obtido
ao distribuir aleatoriamente os dados da primeira janela.

A Figura (B) apresenta os histogramas produzidos usando suas respectivas janelas de
dados. Observe que ndo é possivel distinguir qualquer mudanca avaliando apenas as distri-
buicdes. De modo semelhante, a Figura (C) apresenta os respectivos normalizados,
onde diferencas sutis das distribuicGes das magnitudes entre as janelas podem ser identifica-
das. Finalmente, a Figura (D) mostra os respectivos espagos de fase, os quais sdo muito
diferentes.

Nota-se que informacdes relevantes da dependéncia temporal entre as observacdes presen-
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Figura 21 — (A) Um fluxo de dados sintético com duas janelas de observacdes consecutivas, destacadas com
linhas tracejadas na cor preta e cinza, respectivamente; (B) seus respectivos histogramas (barras
pretas e cinzas) em que n3o é possivel identificar qualquer diferenca; (C) espectros de poténcia
normalizados, os quais apresentam diferencas sutis entre as janelas; Finalmente, (D) os respectivos
espacos de fase, os quais sdo significativamente diferentes.
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86

tes na Figura 21| (D) sdo desconsideradas quando apenas as distribuicdes sdo avaliadas, como
ilustrado na Figura 21] (B). Além disso, como ilustrado ao longo da Figura 21} mesmo que as
distribuicGes sejam semelhantes, a dinamica do fluxo de dados pode nao ser mais a mesma.
Outro ponto é que embora o [PS| ndo apresente diferencas significativas entre as janelas de

avaliagGes, a sua aplicagdo ndo esta restrita a observagdes [i.i.d.]

4.2 MAPEAMENTO DO FLUXO DE ERROS EM UMA SERIE TEMPORAL ESCALAR

Apesar do fato de que a taxa de erro pode ser influenciada pela dependéncia temporal,
as abordagens apresentadas na Secdo [2.2.1] assumem que o fluxo de erro das predicGes é
um conjunto de observacOes estatisticamente independentes. Consequentemente, nenhuma
garantia tedrica pode ser fornecida por essas abordagens diante de um cenario onde esse fluxo

apresente dependéncia temporal (ZLIOBAITE et al., [ 2015; [BIFET, 2017)).

4.2.1 Aplicacao do Mapa de Bernoulli

Como apresentado na Secao , o Mapa de Bernoulli (OTT, 2002) descreve algumas
propriedades relacionadas aos sistemas dinamicos cadticos. Embora a Equacdo represente
cada valor z; por uma expansao infinita, aplicacdes reais estdo limitadas a trabalhar apenas
com expansdes finitas em um computador digital. Devido a essa restricdo, os detectores pro-

postos realizam cada aplicacdo do Mapa de Bernoulli sobre o fluxo de erros considerando uma

resolucdo de L bits, de forma que a Equacdo ({3.5) torna-se:

L L—1 L—2 0
i by b, b2 b2 br2
xozo.blbg...bL:;Q ]bjzﬁ—i-"'—i-ﬁ: 2L + 2L +""|—2T:
J:
Lz - (4.1)
=5z > 2V Vb,
j=1

Desse modo, a aplicacao sucessiva do mapa sobre o fluxo de erro b1bsbs ... produz a série
temporal x¢, x1, 2, x3,..., onde cada x; = 0.b;41bi12 ... b(1+i—1)b(r+i)- Apesar da restricao,

a Equacao € uma aproximacao do mapa de Bernoulli realizado em computadores digitais
em que os bits menos significativos (LSB) sdo substituidos por uma nova sequéncia de bits
(0ZTURK; KILIC, [2018). Como exemplo, #§ = 0,2764 = 0.0100011011000010001001101...
obtido com a Equacao na Secdo , é expresso como z§ = 2% + 2% + 2% + 2% + 2% +
3 + 35 T 2 + 35 + 515 = 0,2763671875, de acordo com a Equacio [4.1} onde L = 10.
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Figura 22 — (A) Amostra do fluxo de erro com o ponto de mudanca na instincia 500 (linha cinza tracejada);
(B) A série temporal obtida apés a aplicagdo do Mapa de Bernoulli.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Embora as iteracoes digitais do Mapa de Bernoulli sempre convirjam para zero, por causa

do limite da unidade de memdria de L-bits, esta pesquisa utiliza o método de extensdo LSB

(OZTURK; KILIC, 2018) considerando o fluxo de erro como entrada ao invés de uma sequéncia

de bits obtida de um Gerador de Nimero Aleatério (RNG). Assim, ap6s cada operacdo de
deslocamento de bit a esquerda (denotado por < 1), o bit menos significativo (LSB) em uma
unidade de meméria de L-bits é substituido pela avaliacdo da predicdo atual (0 se estiver
correta ou 1 se incorreta).

A Figura|[22|ilustra esse mapeamento. A Figura[22|(A) apresenta um segmento do fluxo de
erro com o ponto de mudanca na instancia 500 (linha tracejada cinza), enquanto a Figura
(B) mostra a série temporal obtida pela aplicacdo o Mapa de Bernoulli usando uma resolucdo
L = 32 bits.

Uma vez que o fluxo de erro pode apresentar padrdes de bits aleatérios ou regulares ao longo
do tempo, pode-se obter aproximacdes das Orbitas cadticas ou periddicas do mapa. Assim, por
meio desse mapeamento, transforma-se o fluxo de erro em uma série temporal escalar com o
objetivo de aplicar abordagens mais elaboradas que levem em conta a dependéncia temporal

e n3o sejam restritas a suposicdes de dados
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4.2.1.1 Estimador da Entropia Espectral

Como ja descrito na Secao , a é uma medida do dominio espectral, obtida a
partir do normalizado. Essa medida foi estendida por Inouye et al.| (1991) para quantifi-
car irregularidades em sinais de Eletroencefalograma (EEG), sendo comumente usada para o
monitoramento em tempo real da atividade elétrica cerebral (SLEIGH et al., 2004)).

esté de acordo com o proposto por Vallim e Mello| (2014) para a deteccdo de mu-
dancas de conceito, o qual assume que as observacdes n3o sdo necessariamente i.i.d (VALLIM;
MELLO), 2014} e tem por base o [TSFTM]| (THEILER et al},[1992)). Os autores afirmam que qual-
quer algoritmo que produza um [PS] como modelo seré estavel de acordo com o [SSC| Devido
a sua estabilidade em relacdo aos dados de entrada, o [SSC| foi usado nesta pesquisa com o
objetivo de avaliar a sua contribuicdo na reducdo do nimero de alarmes falsos na deteccao de

mudancas de conceito.

Tabela 1 — Algoritmo para estimar a Entropia Espectral.

Algoritmo 1: Entropia Espectral.
Input: {x1,29,..., 25}

1 h+ s+ 00

2 for £ < 1to N do

3 L A5 < ¢£ 0.0

4 for{ < 1to N/2+ 1 do

5 LPS&(—P&%OO

{A, ¢} « FFT({x1,29,...,25})
PSl < (A1)2

PSnjas1 + (Anja41)?

S < PSl +PSN/2+1

10 for { < 2 to N/2 do

11 PS& — 2% (Ag)Q

12 | s< s+ PSe

13 for £+ 1to N/2+1do

14 Pf — PS&/S

15 if P: > 0.0 then

16 | h< h—Pex (logaPe)/loga(N/2 4 1)

Oiutput: h

© o N o

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O Algoritmo [I] apresenta o pseudocddigo para calcular a [SE| Para ilustrar esse proce-

dimento, considere a série temporal {—2,875;0, 125; 2, 125; 3, 125; —0, 875; 4, 125; —3, 875;,
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—1,875}, onde o niimero de observacdes N deve ser uma poténcia de 2, de acordo com o
algoritmo da [FFT| (COOLEY; TUKEY} [1965)).

As linhas 1 a 5 referem-se a inicializacdo de varidveis. Na linha 6, as magnitudes A =
{0,0; 10, 721; 3, 606; 6, 86; 11, 0; 6, 86; 3,606; 10, 721} de cada frequéncia no dominio espectral
sdo calculadas usando a|FFT] Observe que as informac8es de fase (¢) sdo descartadas (n3o sdo
usadas para calcular a[SE). As magnitudes (A¢)? (elevadas ao quadrado) retornam o [PS| em
dois segmentos simétricos de um vetor, com uma metade representando a energia exibida nos
componentes de frequéncia a esquerda, e na outra metade, a energia exibida nos componentes
a direita.

Em seguida, as linhas 7-12 descartam a segunda metade do vetor e multiplicam todas as
magnitudes A por 2, exceto PSy/ e PSy, de modo a converter os dois segmentos do vetor em
um Gnico segmento para descrever o[PS em que PS = {0, 0; 229, 880; 26, 006; 94, 119; 121, 0}.
Ent3o, a linha 14 normaliza esse unilateral de modo a obter o histograma P = {0, 0; 0, 488,
0, 055; 0, 200;0,257}.

_ 0488log,(0.488) _ 0,05510g,(0,055) _ 0.200l0g5(0.200) _ 0,25710g,(0.257) _ (y 734
loga(5) loga(5) loga(5) loga(5) )

computa a entropia de Shannon, calculada nas linhas 15-16, onde 1/logs(N/2+1) é um fator

Finalmente, h =

de normalizacao.

4.2.1.2 Estimador do Determinismo da RQA

Como apresentado na Secao [3.4.1} a recorréncia é uma propriedade fundamental dos siste-
mas dinamicos que pode ser explorada para caracterizar o comportamento do sistema por meio
do espaco de fase (MARWAN et al), 2007). Apesar da [RQA] (TRULLA et al, [1996) fornecer di-
versas medidas quantitativas sobre a matriz de recorréncias, as quais podem ser aplicadas para
detectar mudancas dos regimes dindmicos em diferentes tipos de séries temporais (TRULLA et
al., 11996; MARWAN et al., 2007)), esta pesquisa restringe-se a calcular apenas o determinismo
percentual RQApgr, caracterizado como o nimero de pontos que formam linhas diagonais
longas, as quais estdo relacionadas com o determinismo do sistema avaliado (MARWAN et al.,
2007). A ideia é quantificar e identificar a transicdo do processo do aprendizado entre a fase
de possivel convergéncia do modelo durante a estacionaridade do conceito e sua instabilidade
devido a mudanca de conceito.

O Algoritmo[2|descreve o procedimento para calcular o determinismo percentual RQApgr.

Na linha 2, n guarda o indice do Gltimo estado obtido da série temporal {xq, 21, z2,..., 251}



90

Tabela 2 — Algoritmo para estimar o Determinismo com base na m

Algoritmo 2: Analise de Quantificacdo de Recorréncia - Determinismo.

Input: time series {xg, x1, Z2,...,xy_1}; time delay 7; embedding dimension m;
threshold ¢
1 DET + 0.0
2n+ N—(tx(m—1)+1)
3 lmm — 2

4 for i+ 0 ton do

6 for i < 2 ton do

7 [+ 0

8 | k«(n—i)+1

9 for j <~ 0 ton —i do

10 g1+

11 ’U:In’T — ($q, Tggry - ,fL‘qu(m,l)T)
12 ’U?’T — ($j, Tjgry--- 7$j+(m71)7)
13 if [[v)" — "] < ¢ then

14 | 1+1+1

15 else

16 if [ > 0 then

17 D+ D +1

18 L [+ 0

19 if [ > 0 then

20 L D+ D, +1

21 WSy <k X Dy, + W Sgq1)

22 DET + WS(lmm)/WSl
Output: DET

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

As linhas 4-5 inicializam o histograma D e o vetor de soma ponderada acumulada W.S. O
histograma D é usado para calcular as frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais,
onde cada indice corresponde ao respectivo comprimento.

Os elementos W), correspondem a soma ponderada acumulada W .Sy, <= kX Dy +W S41)
do histograma D}, em ordem decrescente do indice k da linha diagonal. Por exemplo, W.S; =
I1xD1+WSy, WSy =2x D;+W Ss, etc. Considerando a simetria da matriz de recorréncia R,
apenas a matriz triangular inferior é utilizada, desconsiderando a linha de identidade (LOI) e o
movimento tangencial (pontos consecutivos na trajetéria) (MARWAN et al, 2007)), representado
pela linha diagonal abaixo da LOI. Para descartar a avaliacdo dessas duas linhas diagonais, a

variavel ¢ é iniciada em 2 (indice da terceira maior linha diagonal, a LOI estd no indice zero)
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na linha 6. As linhas 6-18 calculam o nimero de recorréncias em cada linha diagonal, da mais
alta (préxima a LOI) até a mais baixa. As variaveis g e j definem as posicdes das recorréncias
R,,;(¢) na diagonal de comprimento k. Caso a distancia Euclidiana entre os estados v{"" e
v;"" for menor ou igual a , o indice /, referente ao comprimento do segmento, é incrementado.
Do contrério, o respectivo elemento [ no histograma D), é incrementado, e [ é reiniciado em
zero.

As linhas 19-20 evitam a perda na contagem dos segmentos diagonais que terminam no
final da diagonal atual. Na linha 21, a soma cumulada ponderada de cada linha de comprimento
k em cada elemento D; é armazenada em ordem decrescente, no respectivo elemento W.S..
Finalmente, na linha 22, o determinismo percentual RQ)Apgr é calculado considerando ,,,;,,
onde apenas as linhas diagonais [,,,;,, > 2 foram consideradas, de acordo com [Marwan et al.

(2007).

4.2.1.3 Estimador da Entropia de Permutacio

Em geral, os métodos que lidam com a topologia do espacos de fase para detectar mu-
dancas em regimes dindmicos sdo computacionalmente caros (CAO et al., 2004).
(BANDT; POMPE, 2002)) usa uma abordagem simples e computacionalmente
eficiente para contornar essa desvantagem. Trata-se de uma medida de complexidade para
andlise de séries temporais, tendo por base o0 mapeamento dos estados do espaco de fase em
um conjunto de m! padrdes ordinais (ou simbolos) (CAO et al., 2004).

Considerando os fundamentos da Secdo [3.4.2] o Algoritmo [3| apresenta o procedimento
para calcular a . Por esse procedimento, o padrdo ordinal inicial #™ = (0,1,...,m — 1)
associado a cada estado sera permutado em um dos m/! padrdes ordinais distintos do conjunto
I = (mg, w0, ..., w"_,) (CUESTA-FRAU, [2019)). Assim, quando os m componentes de
cada estado v;"" sdo classificados em ordem crescente, de modo que Tit(mjo)r < Tit(mj)r <

+ < Tit(nj,_,))r POde-se obter a frequéncia de ocorréncia de cada padrdo do conjunto
IT™. Apds considerar todos os estados, as frequéncias relativas Py, Ps, ..., P._1 sdo usadas
na Equacao [3.16]

Para descrever o procedimento, considere a série temporal {4,7,9,10,6,11,3} (compri-
mento N = 7), m = 3, e 7 = 1. Portanto, existem m! = 6 padrdes ordinais: ITj = 7§ =
(0,1,2), IT} = ¥ = (0,2,1), Il = w3 = (1,0,2), I3 = w3 = (1,2,0), I3 = &3 = (2,0, 1),
I = 7 = (2,1,0); e N — 7 x (m — 1) = 5 estados: vy' = (4,7,9), v' = (7,9,10),
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Tabela 3 — Algoritmo para estimar a Entropia de Permutacio.

Algoritmo 3: Entropia de Permutac3o.

Input: time series {xg, 1, Z2,...,xy_1}; time delay 7; embedding dimension m.
1 h+ 0.0

n« N—(rx(m-1)+1)

"« (g, w7, ..., 7" )

7"« (0,1,...,m—1)

fori <+ 0tom—1do
| Ci+ P00

for i < 0 ton do

(=) <, B - S SS S )

~

8 ;" = (i, Tigery -+ Tik(m—1)7)
9 (W ™)« sort(v;"", ™)

10 for j <~ 0 tom!—1do

11 if =" =II" then

12 C; < C;j+1

13 L break

14 for i < 0 tom! — 1 do
16 if P, > 0.0 then
17 L h < h + (—Plogs P;)/loga(m!)

Oiutput: h

Fonte: Modificado de [Cuesta—Frau| (2019).

vy' = (9,10,6), v3' = (10,6,11), e v3" = (6,11,3), definido na linha 8. A ordenacio
das componentes desses estados na linha 9 resulta em: wiy' = (4,7,9) e 7 = (0,1,2),
wit = (7,9,10) e #™ = (0,1,2), wy' = (6,9,10) e ®* = (2,0,1), wy' = (6,10,11) e
7" = (1,0,2), e wi' = (3,6,11) com 7™ = (2,0,1), em que o padrdo ordinal inicial é
7 =(0,1,2).

As linhas 10-12 calculam o niimero de ocorréncias de cada padrao ordinal, a partir do qual
os padrdes IT} e II ocorrem duas vezes (Cy = 2 e Cy = 2), e o padrio IT ocorre uma
anica vez (Cy = 1). Assim, a linha 15 calcula as frequéncias relativas Py = 0,4, P, = 0,0,
P, =0,2, Ps,=0,0, P, =0,4e P; =0,0. Finalmente, a partir da Equacao [3.16] as linhas
16-17 definem H(6) = —(2 x 0,410g,(0,4) + 0,210g,(0,2))/log,(6) = 0, 588.

4.2.2 Heuristica de deteccdo

A [SE| é comumente utilizada no monitoramento de transicdes entre o estado consciente

e o inconsciente em avaliacBes da atividade elétrica cerebral (SLEIGH et al., 2004). De modo
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semelhante, a [PE| e a [RQA|] sdo largamente usadas para quantificar a complexidade de séries
temporais em diferentes campos de investigacdo (MARWAN et al., 2007; |AMIGO, [2010)). Nesta
pesquisa, essas medidas sao utilizadas para monitorar as transicGes entre os padrdes obtidos

do Mapa de Bernoulli ao longo do fluxo de erro, a fim de identificar mudancas de conceito.

Assim, o Algoritmo [1] fundamenta o [Spectral Entropy Drift Detector (SEDD)| o Algoritmo

fundamenta o [Recurrence Quantification Analysis Drift Detector (RQADD) com base no

determinismo percentual RQApgr, € de modo semelhante, o Algoritmo [3] fundamenta o

[Permutation Entropy Drift Detector (PEDD)|

Ao computar essas medidas no retorno do Mapa de Bernoulli, verifica-se empiricamente
que [SE| e o determinismo percentual RQApgr flutuam em torno de uma média ou mesmo
seguem uma tendéncia ascendente durante o processo de aprendizagem, enquanto diminui
repentinamente durante a mudanca de conceito. Por outro lado, a[PE|e a entropia de Shannon
apresentam um comportamento inverso.

Para ilustrar o comportamento dessas medidas ao longo do processo preditivo, a Figura
(A) mostra o gréafico de uma série temporal obtida de um fluxo de erros por meio do Mapa de
Bernoulli, onde quatro mudancas de conceito sao sinalizadas com linhas tracejadas. Nota-se
que o mapeamento destaca os padrdes de transicdo sempre que ocorrem mudancas no fluxo de
dados, exceto na terceira mudanca, talvez porque a distribuicido P()|X) ndo tenha mudado
significativamente. Assim, esses padrdes sugerem que as mudancas de conceito podem estar
associadas a transicdes entre regimes do Mapa de Bernoulli. Mais especificamente, orbitas
densas ou mesmo cadticas parecem estar relacionadas a mudancas em P()|X).

A Figura (B) apresenta a flutuacdo da ao longo do processo de aprendizagem em
relacdo aos padroes de transicao. Nota-se que computa altos niveis de entropia para pa-
droes regulares e limpos, e baixos niveis de entropia para padrées complexos e ruidosos. Esse
comportamento é devido a [SE| usar apenas as informacdes de magnitude A¢ do[PS] Esse com-
portamento sugere que durante mudancas em P()|X'), o processo de aprendizagem apresenta
mais distirbios nos componentes de fase ¢ do que nas magnitudes A,. Essa perturbacdo é
melhor avaliada por meio da entropia de Shannon, apresentada na Figura (C), a qual se
comporta de maneira oposta. Além disso, essa entropia apresenta variancia diretamente pro-
porcionais aos niveis da . A Figura[23| (D) apresenta o comportamento da entropia ao longo
desta série temporal, onde [PE| flutua em torno de um platé ou mesmo decrescente durante o
processo de aprendizagem, enquanto aumenta repentinamente durante os desvios de conceito.

Finalmente, a Figura (E) mostra o comportamento do RQApgr, que flutua de forma
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Figura 23 — (A) Série temporal do fluxo de erros obtida por meio do Mapa de Bernoulli; (B) Entropia Espectral;
(C) Entropia de Shannon; (D) Determinismo; e (E) Entropia de Permutac3o. Linhas tracejadas
marcam as mudancas de conceito do fluxo de dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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semelhante a [SE

Com base nesses comportamentos, o Algoritmo [4] apresenta um fluxo abstrato de execu¢do
para lidar com a mudanca de conceito. Observe que as linhas 6-8 realizam a aplicacdo do Mapa
de Bernoulli apés cada avaliacdo da predicdo corrente, expressa na linha 5. Na linha 6, uma
operacdo de deslocamento de bit a esquerda (< 1) é sempre realizada na unidade de meméria
w antes que uma nova avaliagdo de erro b; (0 se correto ou 1 caso contrério) seja adicionada
a w na linha 7. Nessa caso, w pode ser interpretado como uma janela deslizante em que a
avaliacdo mais recente é sempre armazenada no bit menos significativo (LSB), enquanto as
avaliacGes anteriores sdo empurradas para o bit mais significativo (MSB). Depois disso, a linha

8 converte cada valor inteiro de w em um valor decimal em x; de acordo com a Equacdo (4.1)).

Tabela 4 — Algoritmo para identificar a mudanca de conceito.

Algoritmo 4: Drift Detector.
Input: magnitude ¢; binary digit expansion length L; window size N.

1 upper Bound < lower Bound <— 0.0

2w+ 0

3 s« {}

4 foreach instance in stream do

5 b; < prediction(instance)

6 w—w <1

7 w4 w+ b

8 | x; <+ w/2F

9 enqueue z; in s

10 if size(Q)= N then

11 h; <— measure(s)

12 if h; >0.0 and h; < 1.0 then

13 if h; > upper Bound then

14 upper Bound < h;

15 L lower Bound <— upper Bound

16 if h; < lowerBound then

17 L lower Bound < h;

18 if upper Bound — lower Bound > ¢ then
19 | alarmDrift ()

20 drop the oldest element z; ., from s

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Nas linhas 9-11, o valor x; é inserido em uma fila (s) e um dos algoritmos descritos ante-

riormente (SEDD] [PEDD} ou RQADD| ) é chamado na linha 11 (measure(s)) sempre que s

contém dados suficientes. Observe que, na linha 20, o valor z(;_ )41 mais antigo sera retirado
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de s para que um novo valor de entrada x;,1 possa ser inserido e processado. As linhas 12-17
avaliam a flutuacdo da medida utilizada, armazenando os niveis superior e inferior nas varia-
veis upper Bound e lower Bound, respectivamente. Uma mudanca relevante ocorre quando
a magnitude da diferenca entre o upper Bound e lower Bound, calculados anteriormente, é
maior que um limiar 6. Devido a possiveis tendéncias ascendentes, upper Bound é atuali-
zado e lower Bound é redefinido sempre que um novo valor h; for maior que upper Bound.
Além disso, os valores extremos (ou seja, 0,0 e 1,0) s3o desconsiderados para garantir atu-
alizacdes continuas das varidveis upper Bound e lower Bound. Finalmente, as linhas 18-19
calculam a magnitude entre os niveis superior e inferior e disparam um alarme sempre que
upper Bound — lower Bound > 0.

Por padrdo, o Algoritmo[4]esta relacionado com as medidas obtidas do[SEDD]e do[RQADD)],

visto que a tendéncia da flutuacao tratada na linha 13 do Algoritmo [4] estd de acordo com o
comportamento da[SE|e do determinismo percentual RQApgr, como visto na[23|(B) e[23](D),
respectivamente. Entretanto, ao substituir measure(s), na linha 11, por 1,0 - measure(s),
a condi¢do da avaliagdo possibilita o uso do [PEDD]

Ao contrério dos algoritmos citados na Sec3do [2.2.1], o [SEDD), o [PEDD], e o [RQADD)] n3o

fazem nenhuma suposicdo sobre a independéncia do fluxo binario de erros, ou seja, ndo esta

restrito ao pressuposto de dados i.i.d. E importante enfatizar que, quando ha dependéncia
temporal, as garantias tedricas de todos os algoritmos levantados na Secdo [2.2.1] s3o violadas

(ZLIOBAITE et al,, [2015)). Por outro lado, o [SEDD)} o |PEDD] e o RQADD)] levam em conta a

dindmica do processo de aprendizagem, e os alarmes s3o emitidos sempre que ocorrem transi-
cOes de regimes do Mapa de Bernoulli, mais precisamente, transicdes entre regimes de baixa
para alta complexidade. Nesse caso, a dependéncia temporal nao invalida essas abordagens
fundamentadas na[NLTA| No entanto, é possivel que o viés do classificador usado para estimar

P(Y|X) possa afetar o desempenho da detecc3o.

4.3 PSEUDO-ROTULACAO SIMBOLICA

As abordagens supervisionadas aplicadas a fluxos de dados requerem instancias rotuladas
que podem ser dificeis de obter em muitas aplicacoes do mundo real. Entretanto, de acordo
com Pagliosa e Mello| (2017)), modelos de classificacdo ou regressdo podem ser induzidos ao
considerar a reconstrucdo do espaco de fase para mapear dados com dependéncias temporais

em instancias [.i.d] Os autores defendem que a partir de uma reconstru¢do apropriada do
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espaco de fase, os estados obtidos representam as dependéncias temporais intrinsecas das
observagdes, os quais podem ser amostrados de forma [i.i.d}]

Para ilustrar esse mapeamento, considere um modelo de regressao f em que cada retorno
;11 € ) depende de uma entrada z; € X. Com base na reconstrucdo do espaco de fase,
os estados v;"" = (z;,Tiy1), Vi1 = (Tit1, Tiv2), VY5 = (Tito, Tivs), ..., podem ser
uniformemente amostrados para compor um conjunto de treinamento, onde m =2, e 7 = 1.
Portanto, dado que a distribuicdo conjunta P(X x ))) permaneca estaciondria, as condicdes
da sao atendidas. A Tabela descreve o resultado desse mapeamento de acordo com
Pagliosa e Mello| (2017)). Nas colunas X, ), e v>!, estdo, respectivamente, as observacdes
de entrada x;, os retornos x;,; e os estados. A partir dessa configuracdo, o mapeamento
permite prever recursivamente as préximas observacoes com base em um horizonte de previsao
predefinido (PAGLIOSA; MELLO), 2017)).

Tabela 5 — Exemplo do mapeamento de uma série temporal em instancias (coluna v?!) obtidas apés a
reconstrucdo do espaco de fase, considerando os pardmetros m =2, e 7 = 1.

X y ,02,1

Z; Tit1 (%;%H)
Tiv1 Tit2 ($i+1,$z’+2>

Tiv2 Ti43 (l’z‘+27 $i+3)

Fonte: Adaptada de Pagliosa e Mello| (2017]).

A previsdao de estados em um espaco de fase reporta ao Method of Analogues de |Lorenz
(1969) (SCHREIBER, 1999; BRADLEY; KANTZ, [2015). A ideia é que, dado a relagdo v}, =

f¥(v!"7), estados semelhantes evoluam para estados futuros também semelhantes devido ao

determinismo (SCHREIBER), |1999)), em um horizonte de k iteracdes. Com base nessa relacdo, a
Tabela @ apresenta uma generalizacdo do mapeamento proposto em |Pagliosa e Mello| (2017)),
ilustrado na Tabela Bl

Na Tabela[f] os dados de entrada (X) e retorno ()’) sdo estados (v™") de um espaco de

2m,7—)

fase reconstruido no R™, enquanto as instancias (v sdo definidas em uma reconstrucdo

no R?™. Note que a concatenacdo dos componentes dos estados v™" da entrada (X) e do

retorno ()) constituem as instancias (v*™7). Nessa configuracdo, a amostragem por meio da

m,T
i+mT

relacdo v = f0"7)(v7"7) entre os estados de entrada e de retorno deve ser definida em mr

iteracBes, de modo a evitar que esses estados (v""7) apresentem sobreposicSes entre as suas
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componentes, e garantir uma composicao coerente de concatenacao de modo a constituir as
instancias (v?™7). Nessas condicdes, essas instancias (v*™") podem ser amostradas de modo
independente de acordo com o mapeamento sugerido por Pagliosa e Mello| (2017)).

Vale salientar que o horizonte de iteracdes definido por f™7)(.) pode enviesar a amostra
dos estados usados para o processo indutivo. Considerando uma dimens3o de reconstrucdo (m)
fixa, um retardo temporal (7) pequeno tende a favorecer uma amostra de estados propensos a
induzir overfitting devido a uma forte dependéncia temporal na relagdo v}y, = £ (v]"7).
Por outro lado, um retardo temporal (7) muito grande pode favorecer a selecdo de uma amostra
de estados propensos a induzir underfitting devido a auséncia de uma relac3o significativa entre

m,T

o estado de entrada (v;"" € X) e de retorno (v}, € V). Além disso, a dimensdo (m) esta

diretamente relacionada com o nimero de classes (m!).

Tabela 6 — Exemplo da generalizacdo do mapeamento, em que o conjunto de dados de entrada (X) e retorno
() estdo definidos em uma dimens3o m (X,) € R™), e as instancias resultantes, na dimens3o
2m (XY € R2™).

X {o™T} V:{o™} XY {v*mT}
(wiy Tigry--oy fL'H»(m—l)T) (:L'i,-f—m'r-, Lig(mA1)Ts -+ - >Ii+(2m71)7) (‘Ll s Tig(m=1)7s Litmry « - - 7'/17i+(2m71)7—)
(x'i+m77 Lit(mA1)ry -+ ‘/’L"I:#»(ZNL*l)T) (‘Z'i+2n177 Lit(2m+1)Ts - -+ 7"L'i+(3mfl)7) (Ii+m,73 <o Tik(2m—1)1y Lit2mry - - -5 ‘/L‘i+(3m71)7)

(l'i+2mn Tig(2m+1)ry -+ +» x'i+(3m,—1)7) (Ii+3m77 Tit(3mA1)ry - -+ ;Ii+(4m—1)7) (Tizomr, - - - y Tit(3m—1)7> Lit3mry + - - 71L'1t+(4m71)7)

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

O procedimento descrito nas Secdes (3.4.2)) e (4.2.1.3) para agrupar as observacdes de

uma série temporal em um conjunto de simbolos considera possiveis dependéncias temporais,
e preserva a correspondéncia entre a dindmica real e a simbdlica (AMIGO, 2010)). Com base na
relacdo intrinseca entre essas dindmicas, pode-se descrever a generalizacao do mapeamento
apresentado na Tabela [6] por meio de padrdes ordinais, como ilustrado na Tabela [/} Nessa
tabela, as relacGes entre os estados de entrada (coluna X') com os estados de retorno (coluna
)), estdo acompanhadas com os respectivos simbolos na coluna W, representando os padrdes
ordinais obtidos dos estados de retorno. Nesse caso, cada instancia é construida por meio da
associacao de um estado de entrada e o simbolo relacionado ao estado de retorno, de acordo
com a coluna X~W da Tabela[7l

Como apontado em [Pagliosa e Mello| (2017)), de acordo com o teorema de Bayes, cada
atributo de entrada em X" deve ser significativo para estimar a classe de saida em ). Portanto,

os atributos de entrada devem apresentar algum nivel de dependéncia do resultado esperado
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Tabela 7 — Exemplo da pseudo-rotulacdo simbdlica, em que o conjunto de simbolos de retorno (W) estdo
definidos na dimensdo 1 (W € N), e s3o obtidos a partir do conjunto ). Nesse caso, as instancias
resultantes est3o definidas na dimensdo m + 1 (XY ~W € R™*1).

X Yy ) 4% X™W
m,T m,T m m,T m
Y; Vitmr) T (i+mr) (v, ﬂ-(i+m‘r))
m,T m,T m m,T m
v (i+mT) v(i+2m‘r) 7T(i+2m7—) (v(ierT) ) ﬂ-(i+2m7) )
m,T m,T m m,T m
Viivomr) V(i+smr) T (i+3mr) (U(i+2m7—)7 ﬂ(i+3m7’))

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Tabela 8 — Algoritmo para gerar a pseudo-rotulacdo simbdlica.

Algoritmo 5: Symbolic Labeling Adapter.
Input: time delay 7; embedding dimension m; base leaner £; drift detector D.

1 n<T7Xm

2w (0,1,...,m—1)

3 II™ « (w(', w7 y)

4 s+ {}

5 foreach x; in stream do

6 enqueue z; in s

7 if size(s) =n then

8 v, < (80,587,520, S(m-1)r)
9 (W', ") < sort(v;"", ™)

10 if p,_i) = then

11 | error <0

12 else

13 | error 1

14 drift + driftDetection(D, error)
15 if drift=TRUE then

16 replace(L)

17 L drift + FALSE

18 p,; < prediction(L,v;"" II")
19 train(L, (v(;")), 7))

20 s+ {}

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

(BISHOP, [2006)). Assim, como em cada insténcia (v;"", 7{}, ) o estado de entrada (v

i i+mT) m,T)

(2

tem algum nivel de dependéncia em relaco ao seu respectivo simbolo ({7, ,,.)), esse estado

pode ser interpretado como um vetor de atributos, enquanto o simbolo representa o respectivo

rétulo. Logo, pode-se induzir um classificador ao considerar a configuracdo das instancias da
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Tabela[7] Consequentemente, essa pseudo-rotulacdo simbdlica viabiliza uma amostragem para
fornecer instancias rotuladas relacionadas a dinadmica subjacente do fluxo de dados, com o

objetivo de detectar mudancas de conceito.

O Algoritmo [5] denominado [Symbolic Labeling Adapter (SLA)| fornece detalhes do pro-

cedimento para rotular automaticamente uma série temporal com a finalidade de detectar
mudancas de conceito utilizando modelos adaptativos supervisionados aplicados a fluxo de
dados. As linhas 6-7 insere cada observacdo x; na fila s, e desdobra um estado v;"" sempre
que s contém dados suficientes, considerando um intervalo de m x 7 observacGes. Semelhante
ao Algoritmo[4] a linha 20 limpa a fila s, de modo que novas observacdes possam ser inseridas
e processadas.

T

Apéds a ordenacio dos elementos de cada estado v;"" na linha 9, define-se o respectivo

simbolo (padrdo ordinal) 72", o qual serd usado como rétulo. As linhas 10-13 retornam o
erro apds a avaliacdo da predicdo anterior p;_; com relacdo ao rétulo atual (simbolo 77*). As
linhas 14-17 trata as deteccoes de mudanca de conceito, onde o fluxo de erros das predicdes é
avaliado pelo detector D na linha 14. A linha 16 troca o classificador £ sempre que um alarme
é emitido na linha 15 e redefine a variavel drift na linha 17. A linha 18 realiza as predicGes
usando o classificador £ e o estado atual v;"", de modo que p, representa um dos padrdes
ordinais do conjunto IT"™. Finalmente, a linha 19 treina o classificador £ usando a instancia

(v?;”fl), 7). Observe que em cada instancia os atributos sdo os elementos do estado anterior

'UZL’_TU, e o rétulo, o simbolo atual 77"

4.4 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo, foram explicados os métodos para a deteccao de mudancas de conceito
fundamentadas na [NLTA| bem como a estratégia para a pseudo-rotulacdo simbdlica por meio
da reconstrucao do espaco de fase. Esses métodos constituem formas alternativas para avaliar
o comportamento de fluxo de dados, as quais podem revelar informacdes ndo acessiveis quando
apenas as distribuicGes dos dados sdo consideradas. Com base no mapeamento do fluxo de erros

das predicdes em uma série temporal escalar, trés detectores foram desenvolvidos: [Spectral

[Entropy Drift Detector| (SEDD)), |[Permutation Entropy Drift Detector| (PEDD)) e [Recurrence]

|Quantification Analysis Drift Detector| (RQADD)). A estratégia de pseudo-rotulacdo simbdlica,

o [Symbolic Labeling Adapter| (SLA)), viabiliza amostragens de estados de modo a fornecer

instancias rotuladas relacionadas a dinamica subjacente do fluxo de dados, com o objetivo de
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detectar mudancas de conceito. Essa rotulacao busca contornar o problema da disponibilidade
de instancias rotuladas necessarias para o uso de modelos adaptativos supervisionados em

muitas aplicacdes do mundo real.
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5 ANALISE EMPIRICA E ESTATISTICA

Este capitulo apresenta os resultados e as respectivas analises referentes aos experimentos
usados na avaliacdo dos métodos propostos no Capitulo [4, As secBes seguintes descrevem as
bases de dados, os experimentos e suas configuracdes, os testes estatisticos, e a metodologia

utilizada para avaliar os resultados.

5.1 BASES DE DADOS

Dois grupos de experimentos foram usados para a avaliacdo dos métodos propostos contra
um grande nimero de detectores.

O primeiro grupo abrange as bases artificiais, e tem por finalidade avaliar aspectos rele-
vantes em termos da acuracia e da qualidade da deteccdo de mudanca de conceito em um
ambiente controlado, envolvendo diversos cenarios para avaliar a resiliéncia dos métodos em

relacdo a distribuicao desbalanceada de classes, niveis de ruidos, problemas multiclasses, e de-

pendéncia temporal. Também ¢ investigado a viabilidade da utilizacao do [Symbolic Labeling|
(SLA)) para identificar mudancas em fluxos de dados n&o rotulados com o auxilio do

Sistema de Lorenz Transiente.

O segundo grupo de experimentos busca generalizar a aplicacdo dos métodos propostos
a cenarios do mundo real. Neste sentido, foram utilizados um conjunto de 20 bases reais
largamente utilizadas na literatura, e disponiveis livremente em diversos repositérios. Esse
conjunto de bases apresenta diversas propriedades ligadas a problemas do mundo real. Um
ponto a destacar estd na impossibilidade de saber quando uma mudanca de conceito vai

ocorrer. Nesta mesma linha, também foi usada uma base de EEG, configurando mais um

cendrio apropriado para a avaliagdo do [Symbolic Labeling Adapter| (SLA)).

5.1.1 Bases Artificiais

Os conjuntos de dados sintéticos fornecem um cenério controlado, o que permitem identifi-
car os pontos exatos de mudanca de conceito. Assim, experimentos foram realizados utilizando
trés geradores de bases artificiais com o objetivo de avaliar tanto o desempenho da classifica-

cdo quanto as deteccdes, dado que os pontos de mudancas sao conhecidos previamente. Vale
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salientar que geradores de bases artificiais sdo largamente utilizados na literatura (ANDERSON
et al.| 2019 IBARROS; SANTOS|, 2018 DUONG; RAMAMPIARO; N@RVAG, 2018; PESARANGHADER;
VIKTOR; PAQUET, [2018; SEBASTI30; GAMA; MENDONCcA, 2017)) e estdo disponiveis livremente
no |[Massive Online Analysis Framework (MOA)| (BIFET et al., |2010).

5.1.1.1 Geradores de bases artificiais

Cada gerador produz conjuntos de dados com 256.000 instancias, considerando mudancas
de conceito abruptas e graduais . Quatro pontos de mudancas foram distribuidos em intervalos
regulares a cada 51.200 instancias (5 conceitos). As mudancas graduais foram configuradas
com um nivel de transicdo proporcional a 5% (2.560 instancias) do tamanho do conceito. Nes-
sas regides de transicdo, as instancias geradas tém cada vez mais probabilidade de pertencerem
ao conceito mais recente.

Os geradores de conjunto de dados selecionados sao:

= Agrawal (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, [1993) armazena informacdes sobre salério, co-
missao, idade, escolaridade, CEP, valor da casa, etc., de pessoas classificadas em dois
grupos (A ou B) com o objetivo de receber um empréstimo. Os autores propuseram dez
funcoes configuradas com diferentes formas de avaliacdo e com possibilidade de adicdo
de ruido. As dltimas cinco funcdes (F6 a F10) foram utilizadas para gerar os respectivos
cinco conceitos dos conjuntos de dados com 9 atributos e 2 classes. Duas configura-
¢Bes foram utilizadas, considerando classes balanceadas (Agrawalg) e desbalanceadas

(Agrawalp). Os outros pardmetros foram deixados na configuracdes padréo.

= LED (FRIAS-BLANCO et al., 2015) representa os digitos de um display LED de sete seg-
mentos, sendo composto por 24 atributos categdricos (17 deles irrelevantes) e 10 classes
(os respectivos digitos). Cada atributo tem uma probabilidade de 10% de ser invertido
(ruido), e as mudangas de conceitos sdo simuladas alterando a posicdo dos sete atributos
relevantes. Duas configuracdes também foram usadas para avaliar o efeito do ruido. As
configuracdes, referidas como LE D5y, e LE Doy, usam 5% e 10 % de ruido, respecti-
vamente. O nimero de atributos com drift muda de 1 para 5 ao longo dos conceitos, e

os parametros restantes também foram deixados com o valor padrdo.

= RandomRBF (HIDALGO; MACIEL; BARROS, 2019)) usa uma distribuicdo Gaussiana para
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determinar os valores de m atributos e n centroides para definir os rétulos das clas-
ses. Cada centroide também determina uma hiperesfera normalmente distribuida com
densidades variadas de exemplos. As mudancgas de conceito sao simuladas alterando as
posices dos centroides. Os conjuntos de dados foram gerados com 5 atributos e 10 cen-
troides no modelo, considerando a velocidade de mudanca s = 0,01. Tanto o nimero
de centroides com mudangas de conceito quanto a semente para a geracao aleatéria do
modelo mudam de 1 a 5 ao longo dos conceitos. As configuracdes utilizadas consideram
tarefa de classificacao com duas e cinco classes, e sdo denominadas RBF, e RBF5,

respectivamente.

Para cada gerador foram obtidas 30 bases artificiais, e 5 conceitos com as configuracées de
mudancas abruptas e graduais. Desse modo, esse conjunto de geradores possibilitou a criacao
de 360 fluxos de dados distintos, considerando classes balanceadas e desbalanceadas, diferentes
niveis de ruidos, problemas com 2 e 5 classes. Embora esses geradores sejam projetados para
produzir instancias sem dependéncias temporais, eles foram utilizados nesta pesquisa para
viabilizar a comparacao dos detectores propostos em cenarios ja utilizados com a maiorias dos

detectores fornecidos na literatura.

5.1.1.2 Sistema de Lorenz Transiente

De modo semelhante as bases artificiais criadas com os geradores, o sistema transiente de
Lorenz, descrito na Secao , possibilita a construcdo de fluxos de dados com pontos de
mudancas em sua dindmica. Esses pontos sao identificados por meio do maior expoente de
Lyapunov (A1), usado como medida de complexidade relacionada ao comportamento cadtico.
Nesta pesquisa, os pontos de mudancas na dindmica dos fluxos de dados gerados pelo Sistema
de Lorenz Transiente foram definidos seguindo outros experimentos semelhantes da literatura
(TRULLA et al., 1996 |CAO et al., 2004, |COSTA et al., 2017). Assim, fluxos de dados foram
gerados por meio da variacdo do estado inicial vy = (k, k, k), onde k foi definido no intervalo
dos inteiros [5,35].

Como variacdes do estado inicial desse sistema cadtico geram orbitas completamente dis-
tintas, foram gerados 30 fluxos de dados considerando a variacdo do pardmetro p(t) de 28,0
até 268, 0 com incrementos de 0,0002. Com essa configuracdo, foram obtidos fluxos de dados

com 1.200.000 observacdes da variavel x(t) do sistema. Nesse caso, como as transicdes entre
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os regimes ocorrem de forma gradual, os pontos de mudanca da dinamica nos 30 fluxos de
dados foram considerados de modo aproximado nas observacoes 360.000, 585.000, 690.000,
e 932.000. Esses fluxos de dados foram utilizados na avaliacdo do procedimento de rotulacao

simbdlica descrito na Secdo [4.3|

5.1.2 Bases do mundo real

Com o intuito de suprir requisitos para aplicacdes mais realistas, conjuntos de dados do
mundo real foram selecionados para complementar a avaliacdo dos métodos propostos. As

bases reais também abrangem experimentos com bases rotuladas e nao-rotuladas.

5.1.2.1 Bases reais rotuladas

A Tabela [9] apresenta um resumo das caracteristicas de todas as bases reais utilizadas nos
experimentos. Vale salientar que essas bases sdo utilizadas para avaliar os detectores num cena-
rio onde n3o é possivel identificar previamente os pontos de mudanca de conceito. Por estarem
relacionadas a contextos do mundo real, apresentam diferentes graus de dependéncia tempo-
ral. Desse modo, a utilizacao do Classificador Temporalmente Aumentado como um referencial
faz-se necessaria para uma comparacdo criteriosa dos detectores avaliados. Além disso, foram
selecionadas por estarem disponiveis livremente nos repositério apresentados abaixo, e serdao

descritas a seguir.
= CSD (<http://mlkd.csd.auth.gr/concept_drift.html>);
» Github (<https://github.com /vlosing /driftDatasets/>));
= Kaggle (<https://www.kaggle.com/>);
= OpenML (<https://www.openml.org/d/>);
= UCI (<https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/>); e
= Waikato (<https://moa.cms.waikato.ac.nz/datasets/>)).

Bank Marketing (MORO; CORTEZ; RITA, |2014): essa base possui 45.211 instancias com
17 atributos de campanhas de marketing de uma instituicdo bancaria portuguesa. O objetivo

da classificacdo é prever se um cliente fard um depésito a prazo.


http://mlkd.csd.auth.gr/concept_drift.html
https://github.com/vlosing/driftDatasets/
https://www.kaggle.com/
https://www.openml.org/d/
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/
https://moa.cms.waikato.ac.nz/datasets/
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Tabela 9 — Caracteristicas das bases de dados reais utilizadas nos experimentos com seus respectivos reposi-

torios.
Base de Dados #instancias | #Atributos | #Classes | Repositério
Bank Marketing 45211 17 2 UCl
Census-Income (KDD) 299.285 40 2 UCl
Chess (King-Rook vs. King) 28.056 7 17 ucl
Connect-4 Data Set 67.557 42 3 UCl
Forest Covertype 581.012 54 7 Waikato
EEG Eye State 14.980 15 2 UCI
Electricity 45.312 9 2 Waikato
Give me Some Credit 150.000 12 2 Kaggle
Letter Recognition 20.000 17 26 UCl
Nomao Challenge 34.465 120 2 UCI
Outdoor Objects 4.000 21 40 Github
Poker-Hand 829.201 11 10 Waikato
Santander Customer Satisfaction | 76.020 371 2 Kaggle
Sick 3.772 30 2 OpenML
Spam Data 0.324 500 2 CSD
Usenet 1 e 2 3.000 99 2 CSD
Weather 18.159 9 2 Github

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Census-Income (KDD) (0zA; RUSSELL, |2001)): contém dados do censo ponderado ex-
traidos das pesquisas populacionais de 1994 e 1995 conduzidas pelo U.S. Census Bureau. A
base possui 299285 instancias com 40 atributos, e o atributo alvo refere-se a renda total do
individuo.

Chess (King-Rook vs. King) (KOHAVI, |1997)): dados de final de uma partida de xadrez
reduzido a trés pecas: um rei e uma torre para um jogador, e apenas o rei do outro. O conjunto
de dados consiste de 28.056 instancias e 7 atributos, em que cada instancia representa as
posicoes das jogadas no tabuleiro. O atributo alvo é o nimero minimo de jogadas para as
brancas vencerem (0 a 16 jogadas), ou empatarem. Também foi utilizada uma versdo com as
instancias embaralhadas.

Connect-4 (BARROS; HIDALGO; CABRAL, 2018): é composto por 42 atributos e 67.557
instancias. Ele contém todas as posicoes legais de 8 camadas no jogo de conectar-4 em que
nenhum dos jogadores ganhou ainda e em que o préximo movimento ndo é forcado. A classe

de resultado é o valor tedrico do jogo para o primeiro jogador: vitéria, derrota ou empate.
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Forest Covertype (versio normalizada) (ZLIOBAITE et al,, 2015) : contém células de
informac3o que correspondem a uma cobertura florestal de 30x30 metros determinadas pelo
Sistema de InformacGes de recursos da Regido 2 do Servico Florestal dos Estados Unidos.
Essa base possui 581.012 instancias, 7 classes e 54 atributos, e o objetivo é predizer o tipo de
cobertura florestal a partir das variaveis cartograficas. Também foi utilizada uma versao com

as instancias embaralhadas.

EEG Eye State (DUONG; RAMAMPIARO; N@RVAG, [2018): registros de [Eletroencefalo|
grama (EEG)| com 14.980 insténcias e 15 atributos referentes as condi¢des de olhos abertos e

fechados.

Electricity (versdo normalizada) (GAMA et al., 2004, ZLIOBAITE et al., [2015): tem 45.312
instancias e oito atributos de dados coletados do mercado australiano de eletricidade de New
South Wales, onde os precos dependem da demanda e oferta do mercado. O preco varia a
cada cinco minutos e o objetivo do problema é prever se aumentara ou diminuird em relacdo
a uma média mével das dltimas 24 horas. Também foi utilizada uma versao com as instancias
embaralhadas.

Give Me Some Credit (ZIEBA; HARDLE, 2018)): conjunto de dados usado com o objetivo
de melhorar a pontuac3o de crédito, prevendo a probabilidade de alguém passar por dificuldades
financeiras nos proximos dois anos. No experimento desta pesquisa esses dados foram usados
para predizer se uma pessoa ficou inadimplente. Essa base possui 150.000 instancias e 12
atributos.

Letter Recognition (FREY; SLATE, 1991): possui 20000 instancias e 16 atributos, cujo o
objetivo é identificar letras maitsculas do alfabeto representadas por pixels retangulares em
preto e branco.

Nomao Challenge (CANDILLIER; LEMAIRE, 2013): informacdes de diversos lugares obtidos
de varias fontes que precisam ser agregadas corretamente. A tarefa consiste em detectar quais
dados se referem ao mesmo lugar. O conjunto de dados tem 34.465 instancias e 120 atributos.

Outdoor Objects (LOSING; HAMMER; WERSING, 2015): consiste em conjunto de imagens
de objetos gravadas por um celular. A tarefa é classificar 40 objetos diferentes, abordados dez
vezes sob diferentes condicdes de iluminacdo. O conjunto de dados tem um total de 4.000
instancias com 21 atributos.

Pokerhand (BARROS et al.,[2017)): representa o problema de identificar o valor de uma m3o
contendo cinco cartas num jogo de Poker. As cartas sdo ordenadas pelos respectivos valores e

naipes e as duplicacdes foram removidas. Essa base tem 829.201 instancias e 11 atributos, e
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trata-se também da versao normalizada.

Santander Customer Satisfaction (FERREIRA et al, 2018): o objetivo é identificar o
cliente insatisfeito do banco Santander. Este conjunto de dados contém 76.020 instancias com
371 atributos para prever se um cliente esta satisfeito ou insatisfeito com relacdo ao Santander.

Sick (QUINLAN, |1986)): contém 3.772 registros com 30 atributos relacionados a doencas
da tireoide, o atributo alvo representa duas classes: doente, ou negativo.

Spam (KATAKIS; TSOUMAKAS; VLAHAVAS, 2010): consiste em 500 atributos e 9324 ins-
tancias obtidas de emails da colecdo Spam Assassin. As caracteristicas dessas mensagens de
spam mudam gradualmente ao longo do tempo, provocando uma mudanca de conceito.

Usenets (BARROS; HIDALGO; CABRAL, 2018): foi construido a partir dos conjuntos de dados
Usenetl e Usenet2 (KATAKIS; TSOUMAKAS; VLAHAVAS], [2010} [FRIAS-BLANCO et al), [2015]), que
sao baseados em 20.000 colecdes de vinte newsgroups, ambos com 99 atributos e 1.500
instancias. Eles simulam fluxos de mensagens apresentadas sequencialmente a um usudrio,
que as rotula como interessantes ou lixo, de acordo com seus interesses pessoais. Como esses
dois conjuntos de dados sao muito pequenos, eles foram concatenados para criar um conjunto
de dados maior.

Weather (ELWELL; POLIKAR, 2011): representa medidas meteorolégicas adquiridas ao
longo de 50 anos tais como velocidade do vento, pressdo, temperatura , visibilidade, nivel
do oceano e ponto de condensacdo da agua. Trata-se de uma base binaria com 9 atributos e

18.159 instancias, em que as predicGes devem indicar se existe possibilidade de chuva ou nao.

5.1.2.2 Bases de Eletroencefalograma (EEG)

Esta base de dados contém registros de [EEG| obtidos de recém-nascidos com as respectivas
marcacdes de convulsdes epilépticas definidas por trés especialistas humanos (STEVENSON et
al., [2018)). Os registros foram obtidos a partir de 79 recém-nascidos da Unidade de Terapia
Intensiva Neonatal do Hospital Universitario de Helsinque. A mediana da duracao desses regis-
tros de [EEG| é de 74 minutos, com intervalo interquartil de 64 a 96 minutos. No conjunto de
dados, cada especialista identificou uma média de 460 crises epilépticas. Por consenso, 39 neo-
natais tiveram crise convulsiva, enquanto que 22 n3o apresentaram crise. Os registros de EEG|
selecionados s3o apresentados na Tabela [10, bem como os respectivos pontos de mudancas
marcados de forma aproximada a partir do consenso dos especialistas.

Esta base de dados pode ser usada como uma referéncia para o desenvolvimento de métodos
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Tabela 10 — Bases de dados de EEG selecionadas com os respectivos pontos de mudancas.

Registro ‘ Observacdes onde ocorrem mudancas devido a convulsdes

EEGO4 | 263.168, 488.960, 517.632, 528.640

EEGO5 | 32.512, 65.536, 227.072, 249.344, 386.048, 429.824, 648.192, 680.448, 982.528

EEGO7 | 4.096, 24.064, 28.672, 250.624, 284.672, 639.232, 675.328, 734.976, 777.984, 868.864, 907.008
EEGO8 | 168.448, 176.640

EEG11 | 1.431.552, 1.436.928, 1.600.256, 1.608.704, 1.678.592, 1.690.112

EEG13 | 74.752, 204.800, 331.776, 2.178.816, 2.207.488, 2.262.784, 2.322.432, 2.398.720, 2.434.048
EEG33 | 508.928, 657.920

EEG51 | 900.608, 904.704, 961.024, 965.120, 1.090.816, 1.096.960, 1.114.880, 1.199.104

EEG63 | 82.176, 101.120, 413.952, 441.600, 620.032, 646.656, 737.456, 798.720, 916.736, 927.744
EEG68 | 376.832, 385.280

EEG75 | 315.904, 551.424

EEG76 | 99.840, 111.616, 202.496, 312.832

EEG79 | 37.376, 48.384, 93.440, 98.304, 144.384, 158.720, 547.584, 554.240, 624.640, 638.464

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

automatizados de deteccdo de convulsdes neonatais e outras analises de [EEG| (STEVENSON
et al., 2018). Nesta pesquisa, foram selecionados 13 dos 79 registros de , apresentados
na Tabela com os respectivos pontos de mudancas definidos a partir das informacdes
dos trés especialistas. Para o experimento, apenas os sinais correspondentes a dois eletrodos
da linha média (Pz e Fz) foram utilizados, ou seja, um total de 26 fluxos de dados. De
acordo com o Sistema 10-20 (KLEM et al., 1999), esses eletrodos encontram-se na regido entre
os dois hemisférios cerebrais, de modo que foram selecionados devido a apresentarem maior
dificuldade para os detectores em relacao aos sinais obtidos por eletrodos dispostos sobre os
hemisférios esquerdo ou direito. O desafio é que esses fluxo de dados de [EEG ndo possuem
rotulos, consequentemente, nao é possivel aplicar diretamente os métodos supervisionados de
deteccdo. Entretanto, este é um cendrio apropriado para a aplicacao da rotulacdo simbélica
descrita na Secao [4.3| com a finalidade de detectar mudancas de conceito relacionadas a

alteracdes dos sinais de [EEG|

5.2 CONFIGURACOES DOS EXPERIMENTOS

Esta secdo descreve as configuracoes dos experimentos realizados para avaliar os métodos
apresentados no Capitulo [3| em comparacdo com uma selecdo de detectores apresentados no
Capitulo[2] Mais especificamente, a Tabela[11] apresenta os detectores selecionados e utilizados

nos experimentos. A primeira linha (#Param.) da tabela apresenta a quantidade de pardmetros
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de cada detector, os quais foram mantidos com a configuracdo padrdo do [MOA] A segunda
linha (#Observ.) apresenta o tamanho das janelas de observacdes para cade detector, com
excecao do ADWIN, o qual possui janelas de tamanho variavel, e do HDDMA, que computa
as estatisticas de modo incremental, ou seja, sem necessidade do armazenamento prévio das
observacoes.

Tabela 11 — Detectores utilizados nos experimentos com, respectivamente, o niimero de parametros, e o ta-
manho das janelas de observacdes.

ADWIN | CUSUM | DDM | ECDD | EDDM | FHDDM | FTDD | HDDMA | MDDMA | PHT | RDDM | SEED | SEQDR2 | STEPD | WSTD
#Param. 2 3 3 2 3 2 3 3 3 4 6 5 2 3 4
#Observ. - 30 30 30 30 25 30 - 100 30 129 32 200 30 30

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Para a avaliacdo da acurécia, foi utilizada a metodologia Prequential (GAMA et al., 2014),

onde ambos os classificadores incrementais [Naive Bayes (NB)| (JOHN; LANGLEY; [1995)) e o[Very]

|Fast Decision Tree (VFDT)| (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, |2001)) ( referenciado apenas como

[Hoeffding Tree (HT)|daqui em diante) foram considerados porque s&o os mais frequentemente

usados em experimentos da literatura e estdo disponiveis no [MOA]

No Prequential, cada instancia é usada primeiramente para teste e em seguida para trei-
namento. Essa metodologia presume que os dados estao distribuidos de forma independente
(BIFET et al., 2013)), podendo levar a conclusdes errdneas se considerada de modo isolado em
cendrios onde as classes das instancias s3ao distribuidas de forma desbalanceada, ou os rétu-
los apresentarem dependéncia temporal. Devido a essa limitacdo, também foram utilizados o
classificador ingenuo denominado Classificador de Classe Majoritaria, e o Classificador Tem-

poralmente Aumentado (do Inglés, Temporally Augmented Classifier), como recomendado em

Zliobaité et al| (2015). Assim, dado que os exemplos n3o sejam [Independente e Identica-|

Imente Distribuidas (i.i.d.), de modo que os rétulos contenham alguma dependéncia temporal,

a acuracia do Classificador Temporalmente Aumentado sera maior que a do Classificador de
Classe Majoritaria (ZLIOBAITE et al., 2015)). E importante ressaltar que esses dois classificadores
sao utilizados como referenciais para a avaliacdo dos demais detectores com relacdo a bases
desbalanceadas ou com dependéncia temporal.

Os experimentos com as bases artificiais obtidas com os geradores do[MOA|foram realizados
para avaliar a resiliéncia dos detectores em termos da deteccao de mudancas de conceito e
da acuracia em diversos cenarios, envolvendo a distribuicao desbalanceada das classes, niveis
de ruidos, problemas multiclasses, e dependéncia temporal. Além disso, essas bases também

foram utilizadas para avaliar o uso de recursos computacionais em termos de meméria e tempo
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de processamento. Desse modo, essas avaliacdes buscam responder as questes de pesquisas

QP 1 e QP 2. Além dessas bases, os fluxos de dados gerados por meio do Sistema de Lorenz

Transiente foram utilizados para avaliar o [Symbolic Labeling Adapter (SLA)| em diferentes

reconstrucdes do espaco de fase, abrangendo as avaliaces das questoes QP 3 ¢ QP 4.

As bases reais foram utilizadas com objetivo de generalizar os resultado obtidos com as
bases artificiais a cenarios mais realistas. Vale destacar que nesse contexto n3o ha garantia
de que os dados sejam [i.i.d] ou saber quando uma mudanga de conceito pode ocorrer. Com
o intuito de simular essas condicdes, as diversas bases da Secdo foram usadas para
avaliar a acuracia e a deteccdo de mudanca de conceito com o objetivo de identificar quais
detectores apresentam o melhor equilibrio entre essas duas avaliacoes. De modo semelhante a
avaliacdo com fluxos de dados gerados por meio do Sistema de Lorenz Transiente, as bases de
[EEG também foram utilizadas para avaliar o [SLA] O desafio é que o fluxo de dados de [EEG
também nao possui rétulos, consequentemente, ndo é possivel aplicar diretamente os métodos
supervisionados de deteccdo nessas bases. Com esses experimentos, busca-se generalizar as
respostas das questdes de pesquisa QP 1 a QP 4 em aplicacdes do mundo real.

As implementacdes dos métodos foram realizadas no [MOA) e os experimentos foram prepa-
rados e analisados com o uso da ferramenta MOAManager (MACIEL; SANTOS; BARROS, 2020)
( disponivel em |<https://github.com/brunomé4ciel /moamanager/wiki>) em conjunto com o
ambiente para computacdo estatistica R (disponivel em <https://www.R-project.org/>)). To-
dos os testes foram executados em um PC equipado com Core i7-Processador 8550U, 32 GB

de RAM e sistema operacional Ubuntu Desktop 18.04 LTS de 64 bits.

5.2.1 Métricas de avaliacdo das deteccoes de mudancas de conceito

Com excecdo das bases reais da Secao [5.1.2 as demais utilizadas nos experimentos possi-
bilitam identificar os pontos de mudancas de conceito. Portanto, seguindo o protocolo descrito
em Bifet| (2017)), antes que uma mudanca de fato aconteca, todos os alarmes sdo considerados
alarmes falsos. Apds a ocorréncia de uma mudanca verdadeira, a primeira deteccdo sinalizada
é considerada um alarme verdadeiro. Depois dessa e antes que uma nova mudanca ocorra,
as deteccoes subsequentes s3o consideradas alarmes falsos. Caso nenhuma deteccao ocorra
entre duas mudancas verdadeiras, serd contabilizado uma deteccdo perdida (falso negativo).
Para avaliar a qualidade das deteccdes com base nesse protocolo, as seguintes métricas foram

utilizadas (BASSEVILLE; NIKIFOROV, |1993; [BIFET, 2017):


https://github.com/brunom4ciel/moamanager/wiki
https://www.R-project.org/

112

= [Mean Time Between False Alarms (traduzido para o portugués, Tempo Médio Entre]

|Alarmes Falsos) (MTFA);

MTFA = E(i, — io|p,), (5.1)

onde 7y € o indice da primeira instancia e 7, indica a quantidade de instancias até o
alarme. O define a frequéncia com que um detector dispara alarmes falsos, ou
seja, alarmes que ocorrem quando n3ao ha mudanca de fato. O MTFA esta relacionado

com a taxa de alarmes falsos, definida como 1/MTFA. Logo, um bom detector deve ter

um [MTFA| elevado.

= [Mean Time for Detection (traduzido para o portugués, Tempo Médio de Deteccio)|

[((MTD};

MTD = E(ia - ik|p91), (52)

define a laténcia (i, — ix) de alarme do detector apds a ocorréncia de uma mudanca
de conceito (py, # ps,) ocorrida no instante i;. ldealmente o deve ser o menor

possivel.

= Missed Detection Rate (traduzido para o portugués, Taxa de Deteccdes Perdidas) (MDR)

refere-se a probabilidade de ndo alarmar uma mudanca de conceito quando esta de fato
ocorre. Na pratica o [MDR)] deve ser pequeno ou zero, pois mede o percentual de falsos

negativos.

= |Average Running Length (traduzido para o portugués, Comprimento Médio de Sequén-|

cia) (ARL)

ARL(0 = 6,) = MTFA, ARL(6 = 6,) = MTD, (5.3)

define o nimero médio em instancias sem que o detector dispare um alarme, onde 6 é
o parametro relacionado a magnitude da mudanca. Trata-se de uma generalizacdo das

métricas MTFA e MTD.

= [Mean Time Ratio (traduzido para o portugués, Razio de Tempo Médio) (MTR);

MTR = (1 — MDR) x MTFA/MTD, (5.4)

reflete o equilibrio entre deteccGes rapida e alarmes falsos por meio da raziao entre

[MTFA| e MTD] ponderada pela probabilidade de deteccio de uma mudanca de conceito.
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Os detectores que tém um [MTR] elevado em um mesmo cenério de mudanca de conceito
devem ser preferidos (BIFET, 2017)). Vale ressaltar que nos experimentos MTD = ( e
MTFA = { sempre que uma deteccdo perdida é emitida, onde ¢ é o comprimento do

conceito.

5.2.2 Testes estatisticos

Na anélise dos resultados, todas as medidas estatisticas foram calculadas considerando
um intervalo de confianca de 95%. Para a comparacdo dos resultados, o teste estatistico
Fr, fundamentado no teste ndo-paramétrico de Friedman (DEMSAR, 2006), foi utilizado para
identificar diferencas estatisticas significativas considerando o nivel de significincia o de 5%.
Nesse teste, a hipétese nula afirma que n3o ha diferenca entre os métodos avaliados, e a
sua refutacdo significa que existe uma ou mais diferencas estatisticas entre os detectores.

Nesse caso, o teste post-hoc de Nemenyi (NEMENYI, [1962) é aplicado para comparar todos

os detectores contra os demais usando uma [Critical Differences (traduzido para o portugués|

[Diferenca Critica) (CD)| Esse teste é exibido em uma notac&o grafica, denominada daqui por

diante como grdfico de|[CD| em que a hip6tese nula é representada por uma barra conectando
métodos que n3o sdo estatisticamente diferentes.

O p-value obtido do teste de Friedman é apresentado como P no canto superior direito
de cada gréfico de [CD| Assumindo um nivel de significAncia de 5%, pode-se rejeitar com
seguranca a hipdtese nula quando P < 0,05. Nesse caso, o teste post-hoc de Nemenyi pode
ser considerado para identificar quais algoritmos s3o diferentes, onde o nivel de significancia
também ¢é definido em 5%. A obtida no teste post-hoc de Nemenyi é apresentado no
canto superior esquerdo, e o ranqueamento do teste estd na parte inferior do grafico, em
ordem crescente, relacionado a cada método localizado desde o canto superior esquerdo ao

canto inferior direito do gréfico de [CD|

O critério de qualidade adotado est4 relacionado com a barra de [Critical Differences (tra-|

lduzido para o portugués, Diferenca Critica)| (CD)) ligada ao topo do ranque. Por esse critério,

sao bem avaliados os métodos ligados a barra conectada aquele com o melhor desempenho em

termos da acurécia (ACC), [MDR| [MTD] [MTFA] ou [MTR] O titulo nos gréficos de [CD] cor-

respondem a cada métrica com um subscrito [HT] ou [NB] referentes ao respectivo classificador,
além dos subscritos (A) e (G), para os testes nas bases com mudancas abruptas e graduais,

respectivamente. Com base nesse critério de qualidade, apenas os algoritmos ligados a barra
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de [CD] do topo do ranqueamento serdo considerados como competitivos.

5.2.3 Analise de sensibilidade dos parametros

Os detectores |Recurrence Quantification Analysis Drift Detector (RQADD)| Spectral En-|

itropy Drift Detector (SEDD), e [Permutation Entropy Drift Detector (PEDD)| possuem trés

parametros em comum: comprimento da expansdo de digitos bindrios L, tamanho da janela

deslizante IV, e magnitude 4. Ambos os detectores RQADD] e [PEDD)] ainda precisam definir os

parametros da dimensdo m e do tempo de defasagem 7. Além desses, RQADD] necessita de
um valor apropriado para o raio de vizinhanca . Experimentos preliminares foram realizados
a fim de entender a influéncia de cada um desses pardmetros nos resultados dos detectores,
bem como propor seus respectivos valores padroes.

Os valores do parametro L foram avaliados no conjunto {4,8,16,32}. Embora um L
grande esteja relacionado a uma melhor resolucdo da simulacdo do Mapa de Bernoulli, o
qual pode produzir verdadeiras orbitas periddicas com periodos arbitrariamente longos, ou
mesmo aproximacdes de érbitas cadticas, L = 8 apresentou o melhor compromisso em nossa

proposta para a deteccdo de mudanca de conceito para [SEDD| Para RQADD] e [PEDD] os

valores {8, 16,32} n3o apresentaram diferencas significativas, ficando definido como L = 32

em ambos. Esse valor define maior granularidade numérica, e consequentemente, favorece o

aumento da resolugdo dos |Diagrama de Recorréncia (RP)| obtidos.

O tamanho N da janela deslizante afeta a variancia do sinal de retorno dos detectores,
o tempo de execucdo, e o consumo de meméria. Mais especificamente, aumentar o valor de
N reduz a variancia ao custo de aumentar o tempo de execucdo e o consumo de memodria.

Por outro lado, um valor pequeno de N reduz a resolucdo espectral e pode ndao produzir um

[Espectro de Poténcia (PS)| ou um espaco de fase, adequadamente. Nos experimentos prelimi-

nares, os valores testados para N foram {64, 128,256,512}. O valor N = 128 apresentou o
melhor compromisso entre uma resolucdo espectral apropriada e o custo computacional para o
[SEDD] No caso da [PEDD] o valor N = 512 foi utilizado para suprir uma amostragem para a

dimensdo m = 4, ou seja, m! = 4! = 24 padrdes. Para 0 |[RQADD) o valor N = 256 foi usado

devido ao elevado custo computacional da [Analise de Quantificacdo de Recorréncia (RQA)|

Como ilustrado na Figura |23}, o aumento do tamanho N da janela deslizante resulta em um
grafico mais suavizado, como exibindo nas Figuras [23 (D) e (E).
Para o [PEDD]| e 0 [RQADD], a defasagem foi definida usando 7 = 1, e o raio de vizinhanca
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e foi definido dinamicamente para o considerando uma densidade fixa de 25% do
. Vale salientar que foram avaliadas densidades no intervalo {1%,...,25%}, em que a
densidade de 25% apresentou melhores resultados em termos de deteccdo e evitou a quebra
de algumas simulacGes nos experimentos.

A magnitude J esta relacionada ao atraso na deteccao. Valores mais baixos levam a alarmes
mais rapidos, mas ao custo de uma taxa maior de falsos positivos. Semelhante aos sinais das
entropias e do determinismo, 0 esta definido no intervalo [0, 1]. Nos experimentos preliminares,
o valor ¢ foi ajustado euristicamente até alcancar os valores apropriados para cada um dos
detectores. Assim, os valores padroes propostos para o algoritmo sao L =8, N =128
e 0 = 0,37, para o algoritmo [PEDD|sdo L =32, N =512, m =4, 7=1e 0 =0, 16; e para
o[RQADD|sdo L =32, N =256, m=2,7 =1, 0 =0,17, e € definido dinamicamente para
uma densidade fixa de 25% do [RP}

5.3 RESULTADOS E ANALISES DO EXPERIMENTOS COM BASES ARTIFICIAIS

Esta secdo apresenta os resultados experimentais e a avaliacdo estatistica para a compara-
cdo dos detectores em termos da acuracia e das deteccoes considerando as configuracées dos
conjunto de dados artificiais obtidas com os geradores descritos na Secdo [5.1.1.1] Também
sao discutidos os aspectos relevantes dos experimentos e a analise de seus resultados.

As Tabelas [13| a [L8| apresentam os resultados obtidos usando o Classificador de Classe
Majoritaria, o Classificador Temporalmente Aumentado, o classificador isolado e com
os detectores descritos na Secdo 5.2, considerando as bases artificiais Agrawalg, Agrawalp,
LED5o, LEDgv, RBF2, e RBF5, respectivamente. Como apresentado nas tabelas, os resultados
levam em conta as configuracoes de mudancas abruptas e graduais. As colunas das tabelas
indicam os resultados obtidos por cada detector com respeito a acuracia e as métricas referentes

a deteccdo de mudanca de conceito: [MTD] [MTFA| [MDR| e [MTRl Nas tabelas, o melhor

resultado é mostrado em negrito. No caso de resultados com os mesmos valores, destaca-

se como o melhor detector aquele com o menor intervalo de confianca. Vale salientar que
deteccdes perdidas fornecem médias mais altas das medidas[MTD|e[MTFA] Isso ocorre devido a
convencdo adotada nesta tese, conforme explicado na Secao5.2, o MTD =/¢eo MTFA =/
sempre que uma deteccdo perdida é emitida, onde ¢ é o niimero de instancias do conceito.
As Figuras[24]a[35]apresentam os graficos de[CD]obtidos dos testes estatisticos relacionados

ao resultados resumidos nas tabelas [13] a [18] Os testes referem-se as comparagdes com base
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na acuracia (ACC), MTD], [MTFA} [MDR| e [MTR)}, considerando ambos os conjuntos de dados
artificiais com mudancas abruptas (A) e graduais (G). As varidaveis MTD = ¢ — MTD

e MDR = 1 — MDR foram definidas para atender a ordem do ranqueamento dos testes
estatisticos, em que valores mais altos significam melhores desempenhos. De forma semelhante,
as Tabelas [26) a [31) do Apéndice [A] referem-se aos resultados com base no classificador [NB]|
As Figuras |46| a |b7| apresentam os resultados dos testes estatisticos relacionados aos dados
resumidos nas Tabelas[26]a[31] Vale ressaltar que diferentes perspectivas em relacdo as métricas
utilizadas na avaliacao podem ser consideradas, e isso depende da aplicacao alvo. Por exemplo,
para algumas aplicacdes obter um baixo pode ser mais importante que uma boa acuracia.
Nesta pesquisa, considera-se que os melhores algoritmos sao aqueles que apresentam um
equilibrio entre a acuracia e a qualidade da deteccdo de mudanca de conceito fornecido pelo
e estdo ligados a barra de [CD|do topo do ranqueamento (s3o os mais competitivos).

Os resultados das bases com as configuragbes Agrawal gy e Agrawal py usando oséo
relatadas nas Tabelas[13]e[14] A agregacdo dos graficos de [CD] relacionados a esses resultados
sdo apresentados nas Figuras[24] e [25) referentes a configuracdo Agrawalp), e as Figuras 26|
e [27| resumem as avaliagbes estatisticas com a configuragdo Agrawal p.

Com relagdo as bases LED(5%) e LED %), também usando o [FT_T] a acuracia e as
métricas de detecco dos algoritmos estdo resumidas nas Tabelas [I5 e [16] As agregacdes dos
graficos de[CD] obtidos dos resultados dos testes estatisticos sdo apresentadas nas Figuras[28|e
, referentes a configuracao LED %), € nas Figurase, referentes a LE D 19%). De modo
semelhante, os resultados do experimento das configuracdes RBF(3) e RBF5) usando[F[_T]séo
resumidos nas Tabelas[17]e[I8] A agregacdo dos graficos de[CD]relacionados a esses resultados
sdo apresentados nas Figuras [32)e [33] referentes a configuragdo RBF), e as Figuras [34] e 35|
resumem as avaliacdes estatisticas da base RBF(5). A descricdo detalhada dessas configuracdes
referente aos resultados com o classificador [NB] encontra-se no Apéndice [Al Para facilitar a
exposicao das informac3o relacionadas ao resultado de todas as configuracdes das bases deste
experimento, considerando ambos os classificadores e , as secOes a seguir condensam a
analise dos resultados em relacdo as bases Agrawal gy e Agrawalpy, LED 5%y e LED 0%,
RBF5) e RBF(5). Por fim, uma avaliagio em termos do custo computacional encerra a

discussao deste experimento.
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5.3.1 Analise dos resultados com as bases artificiais

Esta secao apresenta um resumo dos resultados experimentais com todas as bases artificiais,
considerando classes balanceadas e desbalanceadas, as configuracdes com 5% e 10% de ruido,
e com 2 e 5 classes. As Secdes 5.3.1.1, 5.3.1.2 e 5.3.1.3 apresentadas a seguir, detalham esses
resultados. A Tabela [12| agrega as distribuicdes das frequéncias relativas a contagem em que
cada detector ndo apresentou diferencas estatisticas significativas com aquele que ficou no

topo do ranqueamento ao longo dos testes em cada métrica.

Trata-se da proporcao em que um detector esteve conectado a barra de|Critical Differences|

[(traduzido para o portugués, Diferenca Critica)| (CD]) do topo do ranqueamento em uma dada

métrica em relacdo aos demais, ou seja, o nimero de vezes em que um dado detector nao
apresentou diferencas estatisticas significativas com aquele que ficou no topo do ranqueamento,

dividido pela soma total do niimero de vezes em que todos os detectores estiveram conectados

a esta barra de |Critical Differences (traduzido para o portugués, Diferenca Critica)| (CD]) em

uma métrica especifica. Assim, quanto maior o percentual, mais frequentemente o detector
foi competitivo em relacao aos demais.

Estes percentuais foram agrupados levando em consideracdo as configuracdes de mudancas
abruptas e graduais, onde as maiores proporcoes estao destacadas em negrito. Vale salientar
que o critério de qualidade adotado esta relacionado com a barra de [CD| ligada ao topo do
ranque (detectores competitivos). Por esse critério, sdo bem avaliados os detectores ligados
a barra conectada aquele com o melhor desempenho em termos da acuracia (ACC), e das

métricas [MDR| [MTD], [MTFA], e MTR|

Considerando o menor niimero de detectores competitivos que soma préximo de 50% dos

percentuais (incluindo percentuais repetidos) em relacdo as mudancas abruptas da Tabela ,
pode-se observar que os detectores CUSUM, SEDD, HDDMA, RDDM, e FTDD abrangem
54,44% de todos os resultados competitivos em termos da acuracia (ACC). Em relacdo as
demais métricas, os detectores STEPD, MDDMA, SEDD, e ECDD somam juntos 46,91% de
todos os resultados competitivos com a métrica[MTD] Em relacdo ao [MTFA] o PHT, SEDD,
FTDD, HDDMA, CUSUM somam juntos 56,04% dos resultados competitivos. Em termos do
[MDR], os detectores PHT, HDDMA, CUSUM, RQADD, ADWIN, RDDM, PEDD, DDE, e
STEPD abrangem 53,20% dos melhores resultados. E por fim, o SEDD, HDDMA, MDDMA,
CUSUM somam juntos 50,70% dos resultados competitivos em termos do .

Nas mudancas graduais, os detectores CUSUM, HDDMA, PHT, RDDM, e SEDD abrangem
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Tabela 12 — Percentual das frequéncias em que os detectores ficaram na barra ligada ao topo do ranqueamento
dos gréficos de [CD]

Mudanga  Classif./Detect. #ACC (%) #MTD (%) #MTFA (%) #MDR (%) #MTR (%)

ADWIN 2,22% 7,41% 2,20% 5,91% 8,45%
CUSUM 13,33% 2,47% 9,89% 5,91% 9,86%
DDM 3,33% 0,00% 6,59% 5,42% 0,00%
ECDD 0,00% 8,64% 0,00% 5,42% 0,00%
EDDM 0,00% 0,00% 1,10% 4,43% 0,00%
FHDDM 5,56% 7,41% 5,49% 4,93% 2,82%
FTDD 7,78% 7,41% 10,99% 5,42% 9,86%
HDDMA 11,11% 6,17% 10,99% 5,91% 12,68%
Abrupta MDDMA 7,78% 13,58% 4,40% 5,42% 12,68%
PHT 5,56% 0,00% 13,19% 5,91% 1,41%
RDDM 10,00% 3,70% 2,20% 5,91% 5,63%
SEED 1,11% 7,41% 0,00% 5,91% 2,82%
SEQDR?2 2,22% 1,23% 5,49% 5,42% 2,82%
STEPD 1,11% 14,81% 0,00% 5,91% 1,41%
WSTD 5,56% 6,17% 6,59% 4,93% 8,45%
PEDD 2,22% 1,23% 2,20% 5,91% 0,00%
RQADD 6,67% 2,47% 7,69% 5,91% 5,63%
SEDD 12,22% 9,88% 10,99% 5,42% 15,49%
ADWIN 2,27% 13,70% 2,22% 8,63% 12,31%
CUSUM 11,36% 0,00% 11,11% 2,88% 0,00%
DDE 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
DDM 6,82% 2,74% 8.89% 3,60% 9,23%
ECDD 0,00% 13,70% 0,00% 7,91% 0,00%
EDDM 0,00% 5,48% 1,11% 5,76% 3,08%
FHDDM 4,55% 5,48% 4,44% 4,32% 6,15%
FTDD 6,82% 1,37% 11,11% 3,60% 4,62%
Gradual HDDMA 11,36% 2,74% 11,11% 3,60% 10,77%
MDDMA 7,95% 2,74% 3.33% 5,04% 3,08%
PHT 10,23% 9,59% 13,33% 3,60% 13,85%
RDDM 10,23% 0,00% 1,11% 7,91% 0,00%
SEED 1,14% 15,07% 0,00% 8,63% 9,23%
SEQDR2 3,41% 2,74% 3,33% 7,91% 6,15%
STEPD 1,14% 10,96% 0,00% 7,91% 0,00%
WSTD 0,00% 0,00% 5,56% 3,60% 1,54%
PEDD 2,27% 8,22% 3,33% 7,19% 1,54%
RQADD 7,95% 4,11% 8.89% 4,32% 9,23%
SEDD 10,23% 1,37% 11,11% 3,60% 9,23%

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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53,41% dos resultados competitivos em termos de acuracia (ACC). Em relagdo ao [MTR] o
SEED, ADWIN, ECDD, e STEPD somam 53,42% dos resultados competitivos. Em termos
do [MTFA] os detectores PHT, HDDMA, SEDD, FTDD, e CUSUM abrangem 57,78% dos
melhores resultados. Juntos, o ADWIN, SEED, SEQDR2, RDDM, ECDD, STEPD, e o PEDD
somam 56,12% dos resultados competitivos em termos de [MDR| Finalmente, os detectores
PHT, ADWIN, e HDDMA abrangem 36,92% dos melhores resultados em termos de .

Considerando mudancas abruptas, o CUSUM foi o mais competitivo em 13,33% dos tes-
tes entre todos os detectores com relacdo a acuracia, consequentemente, essa € a proporcao
do ndmero de vezes em que o CUSUM esteve conectado a barra de [CD] ligada ao topo do
ranqueamento relativo a todas as bases artificiais, considerando classes balanceadas e desba-
lanceadas, as configuracdes com 5% e 10% de ruido, e com 2 e 5 classes, em comparacdo com
a soma total do nimero de vezes em que todos os detectores também estiveram conectados a
barra de [CD] do topo do ranqueamento. Do mesmo modo, o foi omais competitivo em
15,49% dos testes relativos ao , em comparacdo aos demais detectores. Em termos de
[MTD]}, o STEPD foi o mais competitivo com um percentual de 14,81% da soma entre todos os
resultados competitivos obtidos em conjunto com os demais detectores. Em relacdo ao[MTFA]
o PHT obteve 13,19% de todos os resultados competitivos entre todos os detectores. Final-
mente, em termos de [MDR)] os detectores ADWIN, CUSUM, HDDMA, PHT, RDDM, SEED,
STEPD, PEDD, e RQADD conseguiram, cada um, 5,98% de todos os resultados competitivos
obtidos entre todos os detectores.

Mudando o foco para as mudancas graduais, o SEED obteve 15,07% dos resultados com-
petitivos entre todos os detectores com relacio ao [MTD)] e também foi responsavel por 8,63%
dos resultados competitivos entre todos os obtidos pelos demais detectores em termos do
. O PHT conseguiu 13,33% dos resultados competitivos entre todos os detectores, em
relacdo ao [MTFA] e foi competitivo em 13,85% dos resultados com [MTR| entre todos os
resultados competitivos obtidos pelos demais detectores. O CUSUM e o HDDMA consegui-
ram obter, cada um, 11,36% de todos os resultados competitivos relacionados a acuracia
(ACC), entre todos os detectores. Por fim, o ADWIN conseguiu obter 8,63% dos resultados
competitivos em termos da métrica [MDR|

As analises dos testes estatisticos sugerem que o desempenho dos detectores nas bases
com mudancas graduais foram inferiores em relacdo as bases abruptas em termos de acuracia
e da qualidade da deteccdo de mudanca de conceito. A taxa de deteccdes perdidas [MDR foi

significativamente maior nas bases com mudancas graduais.
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Os resultados experimentais também apontam que os métodos propostos apresentaram
menor desempeno com problemas multiclasses. Outro ponto a destacar é que nenhum dos
detectores apresentou desemprenho superior, em termos de acuracia, em comparacao ao Clas-
sificador Temporalmente Aumentado nas configuracoes onde a dependéncia temporal dos ré-
tulos foi mais acentuada. Entretanto, os detectores CUSUM, SEDD, HDDMA, RDDM, PHT,
e FTDD foram os mais competitivos em relacao a esse classificador na maioria das avaliacGes.

Por fim, os resultados apontam que o[SEDD] apresentou os melhores resultados entre os trés

detectores propostos, seguido do[RQADD] O [PEDD] n3o foi competitivo na maioria das avalia-

¢Ges. Logo, os detectores fundamentados na|Nonlinear Time Series Analysis (traduzido para o|

[portugués, Analise de Séries Temporais Ndo Lineares) (NLTA)| ndo apresentaram desempenho

superior ao estado da arte em termos de acuracia e deteccao neste experimento. Entretanto,
o [SEDD)] apresentou o melhor desempenho geral na deteccdo de mudancas abruptas, sendo

bastante competitivo em relacao a acuracia aos demais detectores da literatura.

5.3.1.1 Resultados e andlises considerando classes balanceadas e desbalanceadas

Os resultados experimentais com classes balanceadas (Agrawal p)) mostram que o Clas-
sificador Temporalmente Aumentado obteve a melhor acuracia em relacdo ao Classificador de
Classe Majoritaria, ao classificador[HT]|isolado, e a todos os detectores, considerando tanto mu-
dancas abruptas quanto graduais, como apresentado na Tabela[13] A Tabela [26] do Apéndice
[A] mostra que esse classificador também apresentou melhor acuracia que todos os detectores
usando o [NBl Um ponto a destacar é que os detectores com obtiveram uma acuracia
superior quando comparados com o [NB]

A vantagem da acurécia do Classificador Temporalmente Aumentado sobre os outros clas-
sificadores e detectores usando o nas bases com classes balanceadas (Agrawal gy), con-
siderando mudancas abruptas, é confirmada no grafico de ACCrray (Figura . Nessa
configuracdo, apenas o [SEDD| foi competitivo com Classificador Temporalmente Aumentado
entre os detectores propostos. Também foram competitivos, os detectores CUSUM, FTDD,
HDDMA, e MDDMA. No grafico de ACCHr(a) (Figura , referentes aos testes es-
tatisticos obtidos da configuracdo com mudancas graduais, o Classificador Temporalmente
Aumentado também obteve vantagem na performance em relacdo a acuracia sobre os demais
classificadores e detectores usando o [HT| Do mesmo modo, apenas o foi competitivo

com Classificador Temporalmente Aumentado entre os detectores propostos. Os detectores



121

Tabela 13 — Resultados obtidos usando HT, considerando a base artificial Agrawal balanceada, com um inter-
valo de confianca de 95%.

Agrawalg)  Classificador/Detectoryry Acuréacia(%) MTD MTFA MDR MTR
Hoeffding Tree 82,01 = 0,25
Majority Class 39,90 + 0,00
Temporally Augmented Classifier 99,97 + 0,00
ADWIN 88,46 + 0,06 202,93 + 114,54 474371 + 135,14 0,00 + 0,00 41,50 + 7,84
CUSUM 93,88 + 0,06 168,44 + 4,00 50888,05 + 638,00 0,00 + 0,00 303,40 + 8,58
DDM 93,81 + 0,05 375,81 £ 7,43 35436,21 + 4044,22 0,00 + 0,00 94,41 + 10,78
ECDD 85,25 + 0,06 1658,54 + 1510,63 733,46 + 14,07 0,00 + 0,00 24,93 + 12,82
EDDM 92,14 + 0,20 3236,86 + 104,42 8301,18 + 2505,74 0,00 + 0,00 2,57 £ 0,76
FHDDM 90,37 £ 0,99 17811,66 + 4621,10 44366,73 £+ 1699,70 0,34 + 0,09 87,66 + 79,05
FTDD 93,83 £ 0,17 968,25 + 1203,58  43600,54 4+ 3061,15 0,02 + 0,02 747,77 + 234,38

Abrupta HDDMA 93,88 + 0,09 86,12 + 22,41 48212,38 + 1896,29 0,00 + 0,00 719,66 + 110,40
MDDMA 93,80 + 0,13 67,38 + 6,67 46072,96 + 1822,12 0,00 £ 0,00 728,31 + 73,76
PHT 93,43 + 0,06 1079,07 £+ 29,25 51200,00 + 0,00 0,00 + 0,00 47,69 £+ 1,28
RDDM 93,66 + 0,10 478,99 £ 767,86 30945,62 + 4099,83 0,00 + 0,00 298,98 + 49,78
SEED 87,59 + 0,11 529,87 + 875,84 2457,51 + 149,20 0,00 + 0,00 31,34 £ 6,30
SEQDRIFT2 91,96 + 0,14 205,00 + 10,23 31561,83 + 1884,96 0,00 + 0,00 15550 + 10,41
STEPD 91,12 + 0,36 241,69 + 319,13 6205,12 + 1058,04 0,00 + 0,00 334,19 + 81,05
WSTD 92,87 + 0,47 5153,82 + 2378,82  45684,75 + 2057,51 0,10 £ 0,05 742,78 + 246,80
PEDD 89,36 = 0,09 1039,39 + 476,99 6009,79 + 225,64 0,00 + 0,00 19,02 £ 6,73
RQADD 91,72 £ 0,69 10261,31 £+ 3773,26  51200,00 = 0,00 0,18 £+ 0,08 40,86 + 22,22
SEDD 93,95 + 0,06 76,22 + 4,60 50882,97 + 648,41 0,00 + 0,00 682,33 4+ 37,22
Hoeffding Tree 81,61 = 0,20
Majority Class 31,14 + 0,00
Temporally Augmented Classifier 98,91 + 0,01
ADWIN 87,91 + 0,07 2194,67 + 1213,93 4723,39 + 167,93 0,00 + 0,00 3,56 = 0,55
CUSUM 93,17 + 0,07  43274,66 + 2672,34 50901,73 + 360,13 0,26 + 0,03 0,90 + 0,09
DDM 93,28 £ 0,06 13031,64 + 305545 46067,45 + 1758,00 0,23 £0,05 34,66 + 25,20
ECDD 84,87 + 0,07 3345,14 + 678,24 778,94 + 18,48 0,00 + 0,00 0,36 + 0,12
EDDM 92,10 £0,18  5690,36 + 2040,98  15688,43 + 3541,99 0,06 £+ 0,04 4,08 + 1,30
FHDDM 88,17 + 0,91  33428,24 £+ 4645,25 45832,12 £+ 1446,51 0,64 £+ 0,09 0,78 + 0,32
FTDD 93,00 + 0,18  25082,13 + 3104,94 47619,26 + 1530,71 0,45 + 0,06 1,28 £ 0,31

Gradual HDDMA 93,13 +£ 0,00 39211,68 & 3430,11 48802,72 + 136502 0,25 + 0,05 1,00 + 0,15
MDDMA 93,03 + 0,14  22884,34 + 3468,56 47784,36 + 1201,73 0,35 + 0,05 1,66 £ 0,33
PHT 93,14 +£ 0,07 11218,86 + 1947,60 51172,39 + 7,52 0,20 + 0,04 12,92 +£ 7,74
RDDM 92,93 + 0,09 38868,12 + 3640,92 26375,17 £+ 2360,02 0,06 + 0,04 0,69 + 0,11
SEED 87,06 +£ 0,12 1836,00 + 1184,13 254586 + 187,47 0,00 + 0,00 2,93 +0,70
SEQDRIFT2 91,25 + 0,14  16416,67 + 3921,05 26029,82 + 2273,13 0,06 + 0,04 5,05 + 3,21
STEPD 90,91 + 0,29 16386,17 &+ 3594,02 14516,61 £+ 2461,24 0,02 £+ 0,03 1,41 + 0,84
WSTD 85,16 + 0,69  42399,87 + 2422,46 47054,95 + 2227,83 0,80 + 0,06 0,25 + 0,08
PEDD 88,77 + 0,10 5881,63 + 764,33 6204,52 + 258,24 0,00 + 0,00 1,17 £ 0,14
RQADD 91,71 + 0,47  23455,05 £+ 2570,59 51126,24 + 16,75 0,45 £ 0,05 3,78 £ 5,12
SEDD 93,22 + 0,06 29942,69 + 2265,43 50835,70 + 345,46 0,45 + 0,04 0,95 + 0,04

Fonte: Elaborada pelo autor

(2021).

CUSUM, DDM, FTDD, HDDMA, MDDMA, e PHT, também foram competitivos.

Ainda na configuracdo com a base de dados Agrawal gy, o Classificador Temporalmente

Aumentado também fica no topo do ranqueamento com mudancas abruptas, considerando

0 [N'_B] como indicado no gréfico de @ ACCyp(ay da Figura do Apéndice @ Nessa
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Figura 24 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base Agrawal balanceada, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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CD = 4.8333 P<10°®
8 9 10 1 12 13 14 15 16
ADWIN SEED
CUSUM SEQD2
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 25 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base Agrawal balanceada, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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FHDDM ADWIN
HDDMA SEED
MDDMA ECDD

Rank: 1.950 3.117 4.583 4.617 6.233 6.300 6.350 6.883 7.467 7.500 11.733 11.900 13.367 13.700 14.700 15.733 16.867 18.000
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MTRur ()
CD =4.8333 p<10®?
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
PHT - SEDD
ADWIN —— FTDD
DDM STEPD
SEED CUsuM
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SEQD2 RDDM
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PEDD ECDD
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Rank: 3.117 3.667 4.933 5.467 5.583 7.550 8.100 8.967 9.017 10.267 10.683 10.817 11.017 11.167 13.533 13.667 16.417 17.033

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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configuracdo, apenas o[SEDD|foi competitivo entre os trés detectores propostos. Nesse caso, os
detectores ADWIN, CUSUM, FTDD, WSTD, também foram competitivos. Esse classificador
também fica no topo do ranqueamento no grafico de@AC’C’NB(G) da Figurado Apéndice
[A] na configuracdo com mudancas graduais, considerando o [NB| Nesse caso, nenhum dos
detectores propostos foi competitivo. Entretanto, os detectores ADWIN, FTDD, PHT, SEED,
e SEQDR2 n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacdo ao Classificador
Temporalmente Aumentado.

Com relagdo aos resultados experimentas com classes desbalanceadas (Agrawal(py), a
Tabela[14] e a Tabela [27]do Apéndice [Al mostram que o Classificador Temporalmente Aumen-
tado também obteve desempenho superior em relacdo ao Classificador de Classe Majoritaria,
e a ambos os classificadores [HT| e [NB| usados sem detectores, considerando tanto mudancas
abruptas quanto graduais.

Nesse cendrio com classes desbalanceadas (Agrawal(py), o gréfico de ACCgr(a) na
Figura [26] mostra que o [SEDD] obteve a melhor acurécia, ndo sendo estatisticamente diferente
do [RQADD]| usando o[HT] e considerando mudancas abruptas. No caso com mudanca gradual,
o [@] apresentou a melhor acuracia, como mostrado no grafico de @ ACCyray da
Figura [27] n3o sendo estatisticamente diferente do [SEDD] Nessas configuracdes, os detec-
tores CUSUM, DDM, FHDDM, FTDD, HDDMA, MDDMA, PHT, e RDDM também foram
competitivos com ambos os classificadores e[NB| Além desses, e 0 WSTD também foram
competitivos com o [HT]|

Em relacdo ao classificador [NB}, o FTDD obteve a melhor acurdcia em mudancas abruptas
como apresentado no gréfico de [CD] ACCp(4) da Figura [48/do Apéndice [A] ndo sendo esta-
tisticamente diferente do [SEDD] Nessa mesma configuracdo, os detectores ADWIN, CUSUM,
FTDD, HDDMA, RDDM, SEED, e WSTD também n3o apresentaram diferencas estatisticas
significativas. No caso de mudancas graduais com esse mesmo classificador, o grafico de [CD|
ACCnp() da Figura [49 do Apéndice [A] mostra que o PHT obteve a melhor acuracia, mas
n3o foi estatisticamente diferente do [RQADD]| e do [SEDD| Nesse caso, o CUSUM, DDM,
FTDD, HDDMA, PHT, e RDDM também foram competitivos em relacdo ao Classificador
Temporalmente Aumentado.

Em relacdo ao usando o com classes balanceadas (Agrawal(s)) e mudancas
abruptas, o STEPD apresentou o menorcomo mostrado nos graficos demHT(A)
(Figura 24), em que apenas o dos trés detectores propostos ndo foi estatisticamente
diferente do STEPD. Entre os demais detectores, o FTDD, HDDMA, MDDMA, SEED, e
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STEPD, foram competitivos em relacdo ao STEPD. Na configuracdo com mudancas graduais,

o SEED obteve o melhor [MTD), e o [PEDD| foi o tnico dos trés detectores propostos que n3o

apresentou diferencas estatisticas significativas em relacdo ao SEED, como mostrado nos
gréficos de MTDyr (Figura [25). Nesse caso, os detectores ADWIN, DDM, ECDD,
EDDM, e PHT também foram competitivos.

Com relacao ao , usando o com classes balanceadas (Agrawal(gy) e mudangas
abruptas, o WSTD apresentou o menor [MTD], ndo sendo estatisticamente diferente dos detec-
tores ADWIN, FTDD, MDDMA, e STEPD, como mostrado nos graficos de WNB(A)
(Figura do Apéndice [A). Nessa configuracdo, apenas o SEDD entre os trés detectores
propostos foi competitivo em relacdo ao WSTD. Analisando a configuracdo com mudancas
graduais, o SEED obteve o melhor [MTD] Nesse caso, o [PEDD] foi o tinico dos trés detectores
propostos que n3o apresentou diferencas estatisticas significativas em relacao ao SEED, como
mostrado no grafico demNB(G) (Figura do Apéndice . Essa figura tamém indica
que os detectores ADWIN, ECDD, EDDM, FTDD, e PHT foram competitivos em relacao ao
SEED.

Nas bases com classes desbalanceadas (Agrawal(py) e mudangas abruptas usando o ,
o WSTD apresentou o melhor desempenho como mostrado nos grafico de WHT(A)
(Figura . Nessa configuracdo, nenhum dos detectores propostos foi competitivo em relacao
ao WSTD. Entre os demais detectores, o FHDDM, FTDD, HDDMA, MDDMA, e STEPD
também foram competitivos. Nas bases com mudancas graduais, o SEED obteve o melhor
desempenho com o [HT] Nesse caso, o [PEDD| foi o (nico dos trés detectores propostos que
ndo apresentou diferencas estatisticas significativas em relacdo ao SEED, como mostrado no
grafico de WHT(G) (Figura . Entre os demais detectores, apenas o ADWIN, ECDD,
EDDM, e SEQDR2 n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacao ao SEED.

Nas bases com classes desbalanceadas (Agrawal(py) e mudancas abruptas usando o ,
o STEPD apresentou o melhor desempenho como indicado nos graficos de WNB(A)
(Figura [48/do Apéndice[A]). Nessa configuracdo, apenas o[SEDD]dos trés detectores propostos
nao foi estatisticamente diferente do STEPD, e entre os demais detectores, o ADWIN, ECDD,
FHDDM, FTDD, MDDMA, SEED, e WSTD também foram competitivos. Nas bases com mu-
danca graduais, o SEED também obteve o melhor desempenho com o[HT] Nesse caso, o[PEDD|
também foi o Unico dos trés detectores propostos que ndo apresentou diferencas estatisticas
significativas em relacdo ao SEED, como mostrado no grafico de WNB(G) (Figura
do Apéndice . Nessa configuracao, os detectores ADWIN,ECDD, e EDDM também foram
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competitivos.

Analisando o nas bases com classes balanceadas (Agrawal(p)) e mudangas abrup-
tas, o PHT apresentou o maior [MTFA|] nas avaliagdes com o [HT| como mostrado nos graficos
de MTF Apray (Figura 24). Nas mudancas graduais, o gréfico de MTF Aprc)
(Figura mostra que o PHT também obteve o maior [MTFA| Nesse caso, os detectores
CUSUM, FHDDM, FTDD, HDDMA, e WSTD foram competitivos em relacao ao PHT, tanto
em mudancas abruptas quanto nas graduais. O MDDMA foi competitivo apenas em mu-

dancas abruptas, e somente o [SEDD| e o [RQADD] dos trés detectores propostos ni3o foram

estatisticamente diferentes do PHT.

Analisando o nas bases com classes balanceadas (Agrawal p)) e mudancas abrup-
tas, o PHT apresentou o maior [MTFA| nas avaliagdes com o [NB], como indicado no grafico de
MTF Anpay (Figura 46/ do Apéndice [A)).

Nas mudancas graduais, o grafico de[CD| M T F Anp(c) (Figura[47|do Apéndice[A]) mostra
que o PHT também obteve o maior [MTFA| Nessas configuracdes, os detectores CUSUM,
DDM, FTDD, HDDMA, e WSTD n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em
relacdo ao PHT, considerando ambas as mudancas abruptas e graduais. Nessas configuracdes,

apenas o [SEDD| e o RQADD)] foram competitivos entre os trés detectores propostos.

Nas bases com classes desbalanceadas (Agrawal(py) e mudangas abruptas usando , o
CUSUM apresentou o melhor desempenho como mostrado no grafico de @ MTF Agra
(Figura [26). Nessa configuracdo, apenas o [SEDD] e o [RQADD] foram competitivos entre os
detectores propostos. Tamém foram competitivos os detectores FHDDM, FTDD, HDDMA,
MDDMA, PHT, SEQDR2, e WSTD. Nas bases com mudancas graduais, o grafico de [CD|
MTF Apra) da Figura[27]indica que o [@] obteve o melhor desempenho nessa configu-

racdo, ndo apresentando diferenca estatistica significativa em relacdo aos detectores CUSUM,
DDM, FHDDM, FTDD, HDDMA, MDDMA, PHT, e WSTD. Nesse caso, apenas o [SEDD| foi
competitivo entre os detectores propostos.

Nas bases com classes desbalanceadas (Agrawal(p)) e mudangas abruptas usando o [NB},
o PHT apresentou o melhor desempenho como mostrado no grafico de MTF Aypa (Fi-
gura [48 do Apéndice [A]), onde apenas o [SEDD] e o RQADD]| foram competitivos entre os trés

detectores propostos. Na configuracao com mudanca gradual, os resultados foram semelhantes

aos de mudancas abruptas. Nesse caso, o PHT apresentou o melhor desempenho como mos-

trado no grafico de MTFAyp (Figura[49 do Apéndice [A), onde apenas o [SEDD]e o

[RQADD] foram competitivos entre os trés detectores propostos. Tanto nas configura¢des com
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mudancas abruptas, quanto nas graduais, os detectores CUSUM, FTDD, HDDMA, WSTD
foram competitivos em relacdo ao PHT.

Em relacdo ao[@com a base Agrawal p) e mudangas abruptas usando o[F[_T], o ADWIN
obteve a menor taxa de deteccOes perdidas como aponta o grafico demHT(A) (Figura
[24] Nessa configuracdo, os trés detectores propostos ndo apresentam diferencas estatisticas
significativas em relacdo ao ADWIN, e apenas o FHDDM n3o foi competitivo. Nas mudancas
graduais, o grafico de MDRpy7) (Figura mostra que o ADWIN também obteve
a menor taxa de deteccdes perdidas, onde apenas o [PEDD] foi competitivo entre os trés
detectores propostos. Nesse caso, os detectores ECDD, EDDM, RDDM, SEED, SEQDR2, e
STEPD, também foram competitivos.

No tocante ao , nas bases com classes balanceadas (Agrawal g)) e mudangas abrup-
tas usando o [NB], o ADWIN também obteve a menor taxa de detec¢des perdidas como aponta
o grafico de WNB(A) (Figura |46/ do Apéndice . Nessa configuracdo, os trés detec-
tores propostos também ndo apresentam diferencas estatisticas significativas em relacao ao
ADWIN, como também nenhum dos demais detectores. Note que a hipotese nula do teste Fr
ndo foi rejeitada nessa avaliacdo (P > 0,05).

No caso da configuracdo com mudancas graduais, o grafico de WNB(G) (Figura
do Apéndice [A) mostra que o ADWIN também obteve o melhor resultado com o [MDR]
Vale salientar que nessa configuracdo apenas o [PEDD| foi competitivo entre os trés detectores
propostos, em que o ECDD, EDDM, SEED, e 0 SEQDR2 também n3o apresentaram diferencas
estatisticas significativas em relacao ao ADWIN.

Nas bases com classes desbalanceadas (Agrawal(py) e mudangas abruptas usando ,
nenhum dos detectores avaliados apresentaram diferencas estatisticas significativas, como apre-
sentados no grafico demHT(A) (Figura , onde P > 0,05, ou seja, a hipdtese nula
do teste F nao foi rejeitada. Com relacdo as bases com mudancas graduais, o ADWIN ob-
teve a menor taxa de deteccdes perdidas como apresentados nos graficos de WHT(G)
(Figura , em que apenas o foi competitivo entre trés detectores propostos. Entre
os demais detectores, apenas o ECDD, EDDM, RDDM, SEED, SEQDR2,e STEPD foram
competitivos.

Nas bases com classes desbalanceadas (Agrawal(py) e mudancas abruptas usando ,
nenhum dos detectores avaliados apresentaram diferencas estatisticas significativas, como in-
dicado no grafico de WNB(A) (Figura 48/ do Apéndice . Nesse caso, a hipétese nula

do teste F ndo foi rejeitada (P > 0,05). Com relacdo as bases com mudancas graduais, o
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Tabela 14 — Resultados obtidos usando HT, considerando a base artificial Agrawal desbalanceada, com um
intervalo de confianca de 95%.

Agrawalpy  Classificador/Detectorur) Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
Hoeffding Tree 77,16 + 0,33
Majority Class 66,94 + 0,04
Temporally Augmented Classifier 86,08 4 0,35
ADWIN 89,06 + 0,07 113,60 + 33,85 18438,66 + 712,95 0,00 + 0,00 220,78 + 34,10
CUSUM 94,05 + 0,06 112,78 + 3,44 51200,00 + 0,00 0,00 + 0,00 456,94 + 13,97
DDM 93,92 £+ 0,07 251,60 + 6,33 26522,76 4+ 2915,78 0,00 + 0,00 106,58 + 12,46
ECDD 86,51 = 0,04 1562,54 + 147574 602,72 + 8,74 0,00 + 0,00 26,05 + 13,01
EDDM 92,25 £ 0,19  2410,26 + 125,86  6881,05 + 1472,23 0,00 + 0,00 2,92 £+ 0,66
FHDDM 93,89 + 0,12 35,80 + 6,90 46357,17 4+ 1841,00 0,00 + 0,00 1560,83 + 224,93
FTDD 94,01 £ 0,09 20,55 + 1,74 47781,40 + 1774,90 0,00 + 0,00 2418,41 + 194,99

Abrupta HDDMA 93,89 £+ 0,14 472,48 £ 871,561  48264,09 + 159490 0,01 £ 0,02  1258,62 + 263,62
MDDMA 93,81 + 0,20 37,76 £ 2,25 47802,20 4+ 1701,58 0,00 = 0,00  1299,60 + 96,84
PHT 93,54 + 0,08 764,83 + 26,31 51200,00 = 0,00 0,00 + 0,00 67,51 £+ 2,39
RDDM 93,85 £+ 0,09 496,95 + 870,55  35726,87 + 2714,38 0,01 + 0,02 512,18 + 64,10
SEED 88,44 £ 0,06 923,20 &+ 1209,32  20781,49 + 1012,05 0,00 + 0,00 341,61 + 60,87
SEQDRIFT2 92,02 + 0,15 215,00 + 15,62 40839,55 + 1474,73 0,00 + 0,00 194,53 £+ 11,70
STEPD 91,13 £ 0,41 430,70 + 641,36 4656,03 + 1048,56 0,00 + 0,00 328,98 + 114,93
WSTD 93,91 + 0,14 19,84 + 2,01 47223,37 + 1992,37 0,00 + 0,00 2522,85 + 240,51
PEDD 90,03 £ 0,12 746,15 + 473,95 5566,48 + 215,07 0,00 + 0,00 30,61 £ 7,73
RQADD 93,93 £+ 0,07 224,18 + 3,11 50929,71 + 552,81 0,00 + 0,00 227,47 + 3,90
SEDD 94,05 £ 0,05 56,03 + 2,17 50895,01 + 623,78 0,00 + 0,00 918,08 + 38,52
Hoeffding Tree 76,76 £ 0,30
Majority Class 66,95 + 0,04
Temporally Augmented Classifier 84,96 + 0,28
ADWIN 88,42 £ 0,06  1306,67 + 882,94 6459,22 + 674,16 0,00 + 0,00 7,87 £1,33
CUSUM 93,24 £ 0,06  38090,24 + 20,50 50947,61 + 16,13 0,25 + 0,00 1,00 + 0,00
DDM 93,28 £ 0,07 28021,12 + 2881,04 49017,55 + 1048,62 0,23 + 0,02 1,48 £0,24
ECDD 85,99 £ 0,05  2366,78 + 786,87 638,70 + 17,58 0,00 + 0,00 0,92 + 0,42
EDDM 92,17 + 0,19 1919,68 + 77,54  13125,69 + 2222,22 0,00 + 0,00 6,91 + 1,17
FHDDM 93,12 £ 0,12 13536,92 + 3837,32 46919,45 + 1659,48 0,23 + 0,06 28,19 + 18,63
FTDD 93,24 £ 0,00 39983,96 + 4258,65 49558,06 + 1030,90 0,29 + 0,04 0,99 + 0,18

Gradual HDDMA 93,06 + 0,14 35016,20 + 2356,12 48592,22 + 1181,15 0,22 + 0,03 1,16 £ 0,21
MDDMA 93,01 £ 0,21 42568,44 + 2248,39 48635,67 + 1235,67 0,28 + 0,03 0,83 + 0,05
PHT 93,16 +£ 0,06 11683,15 + 1634,01 51129,77 + 8,58 0,22 + 0,03 12,11 + 9,00
RDDM 92,97 £ 0,09 32786,78 £+ 2621,59 23224,17 + 1738,54 0,14 + 0,05 0,67 + 0,15
SEED 87,81 £ 0,06 1124,27 + 869,88 5084,78 + 729,81 0,00 + 0,00 8,69 &+ 2,86
SEQDRIFT2 91,25 £ 0,15  7220,00 + 2681,62 32548,54 + 1979,98 0,00 + 0,00 23,96 + 10,09
STEPD 90,73 £ 0,40 16106,30 + 447549 16021,14 + 2520,76 0,13 + 0,05 2,35+ 1,43
WSTD 89,12 + 1,02 19348,49 + 3560,48 48466,76 + 1463,78 0,30 + 0,07 4,12 + 2,63
PEDD 89,38 +£ 0,12  5167,12 + 709,88 5804,48 + 217,49 0,00 + 0,00 1,34 +£ 0,27
RQADD 93,29 + 0,06 2480521 + 4497,89 50967,50 + 349,73 0,37 £+ 0,05 24,40 + 46,59
SEDD 93,25 £ 0,06 47130,57 + 2508,36 50898,80 + 345,53 0,27 + 0,02 0,80 + 0,04

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 26 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em

conjuntos de dados abruptos (A) da base Agrawal desbalanceada, considerando um intervalo de

confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 27 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em

conjuntos de dados graduais (G) da base Agrawal desbalanceada, considerando um intervalo de

confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).



131

ADWIN obteve a menor taxa de deteccdes perdidas como apresentados nos graficos de [CD|
MDRyp() (Figura do Apéndice , em que também o foi o Gnico competitivo
entre trés detectores propostos. Nessa configuracdo, os detectores ECDD, EDDM, RDDM,
SEED, SEQDR2, e STEPD também foram competitivos.

Com relagdo ao com classes balanceadas (Agrawal(py) usando o , o MDDMA
obteve o melhor desempenho nessa métrica com mudancas abruptas, ndo sendo estatistica-
mente diferente do como mostrado no grafico de MTRpyray (Figura 24)). Nessa
configuracio, o [PEDD| e o [RQADD]| nio foram competitivos, e os detectores CUSUM, FTDD,
HDDMA, RDDM, STEPD, e WSTD ndo apresentaram diferencas estatisticas significativas
em relacio ao MDDMA. Nas mudancas graduais, o grafico de MTRyr) (Figura

mostra que o PHT obteve o melhor resultado com essa métrica, em que os detectores ADWIN,
DDM, EDDM, SEQDR2, e SEED n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em
relacdo ao PHT. Nesse caso, nenhum dos detectores propostos foi competitivo.

No tocante as bases com classes balanceadas (Agrawal(py) usando , o WSTD foi o

melhor entre todos os detectores com relacdo ao [MTR] e o [SEDD] foi o tnico entre os detec-

tores propostos que foi competitivo como apresentado no grafico de WNB(A) (Figura
do Apéndice . Entre os demais detectores, apenas o ADWIN, FTDD, e MDDMA foram
competitivos. No caso da configuracdo com mudancas graduais, o grafico de @ MTRnNp@)
(Figura [47] do Apéndice [A)) mostra que o ADWIN obteve o melhor resultado com o [MTR]|
Nessa configuracao, os detectores FHDDM, FTDD, PHT, SEQDR2, e SEED n3o apresen-
taram diferencas estatisticas significativas em relacio ao ADWIN. Vale salientar que nessa
configuracdo os detectores propostos ndo foram competitivos.

Nas bases com classes desbalanceadas (Agrawal p)) usando o , o WSTD obteve o
melhor [MTR| com mudancas abruptas, ndo apresentando diferencas estatisticas significativas
com os detectores FHDDM, FTDD, HDDMA, e MDDMA, em que apenas o [SEDD| entre os
detectores propostos foi competitivo, como mostrado nos grafico de MTRyra (Figura
. Na configuracdo com mudanca gradual, o grafico de MTRpgr) (Figura [27)) indica
que o SEED obteve o melhor [MTR| com o [HT| Nesse caso, nenhum dos detectores propostos
foi competitivo. Por outro lado, o SEED nao apresentou diferenca estatistica significativa em
relacdo ao ADWIN, EDDM, FHDDM, PHT, e ao SEQDR2.

Nas configuragdes com classes desbalanceadas (Agrawal(py) usando , o FTDD foi

o melhor entre todos os detectores com relacdo ao [MTR| e o [SEDD] foi o (nico entre os

detectores propostos que foi competitivo como apresentado no grafico de @ MTRyNBa
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(Figura [48] do Apéndice [A)). Os demais detectores competitivos foram: ADWIN, FHDDM,
HDDMA, MDDMA, SEED, e WSTD. No caso da configuracio com mudancas graduais,
o grafico de MTRyp() (Figura [49 do Apéndice [A) mostra que o ADWIN obteve o
melhor resultado com o[MTR]| Nesse caso, apenas o [PEDD] foi competitivo entre os detectores
propostos, e os detectores SEED, SEQDR2, e WSTD ndo apresentaram diferencas estatisticas

sisgnificativas em relacdo ao ADWIN.

5.3.1.2 Resultados e analises considerando 5% e 10% de ruido

Os resultados experimentais com classes com 5% de ruido (LED(5%)) mostram que o
Classificador Temporalmente Aumentado obteve acurécia superior em relacao ao Classificador
de Classe Majoritaria, mas n3o foi melhor que o classificador [HT] isolado. Além disso, ndo
apresentou acuracia superior a maioria dos detectores, considerando tanto mudancas abruptas
quanto graduais, como apresentado na Tabela [I5] e 28 do Apéndice [Al

A Tabela[16]e[29 do Apéndice [A] mostra que esse classificador também n3o foi melhor com
10% de ruido (LED(10%)), em termos de acuracia, que a maioria dos detectores usando o
[NB| mas foi superior em relacdo ao Classificador de Classe Majoritaria, e ao classificador [NB]
isolado. Um ponto a destacar é que nesse caso a dependéncia temporal dos rétulos foi menos
significativa para a acuracia que a mudanca de conceito.

A acurdcia dos classificadores e detectores usando o nas bases com 5% de ruido
(LED(s%)), considerando mudancas abruptas, é indicada no grafico de[CD] ACCly1(4) (Figura
. Nessa configuracao, o MDDMA obteve a melhor acuracia, ndo apresentando diferenca es-
tatistica significativa em relacdo ao CUSUM, FHDDM, HDDMA, e RDDM. No grafico de [CD|
ACChr () (Figura , referente aos testes estatisticos obtidos da configuracdo com mudan-
cas graduais, o RDDM obteve vantagem na performance em relacao aos demais detectores, ndo
apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacdo ao CUSUM, FHDDM, HDDMA,
e MDDMA, usando o [HT| Em ambas as configuracdes com bases abruptas e graduais, apenas
o [SEDD] e o [RQADD] foram competitivos entre os detectores propostos.

Ainda na configuragdo com a base de dados LED 5% considerando o , o MDDMA

fica no topo do ranqueamento com mudancas abruptas, ndo apresentado diferenca estatistica
significativa em relacdo ao HDDMA, como indicado no grafico de @ ACCnpa) da Figura
do Apéndice [Al Na configuragdo com mudancas graduais considerando o [NB, o HDDMA
fica no topo do ranqueamento no gréfico de[CD| ACCyp(c) da Figura[5I]do Apéndice [A} ndo
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apresentando diferenca estatistica significativa em relacao aos detectores MDDMA e PHT. Em

ambas as configuracdes com bases abruptas e graduais, apenas o [SEDD| e o RQADD)] foram

competitivos entre os detectores propostos. Nessas bases, os detectores CUSUM, RDDM e
DDM também foram competitivos.

Com relagdo aos resultados experimentais com 10% de ruido (LED(19%)), a Tabela |16/ e
a Tabela |29 do Apéndice [A| mostram que o Classificador Temporalmente Aumentado também
obteve desempenho superior em relacao ao Classificador de Classe Majoritaria e ao classificador
[NB| sem os detectores, considerando tanto mudancas abruptas quanto graduais. Entretanto, o
usado isoladamente e os detectores apresentaram uma acuracia superior ao Classificador
Temporalmente Aumentado com essa configuracao.

No cenério com 10% de ruido (LE D 10%)), o grafico deACCHT(A) na Figura|30|mostra
que o HDDMA obteve a melhor acuracia usando o [HT] ndo apresentando diferenca estatistica
significativa em relacdo ao RDDM. No caso com mudanca gradual, o RDDM apresentou a
melhor acuracia, nao apresentando diferenca estatistica significativa em relacao ao HDDMA,
como mostrado no grafico de @ ACCyray da Figura . Entre os demais detectores, o
CUSUM, MDDMA, e o PHT também foram competitivos em ambas as bases abruptas e

graduais. Nessas mesmas configuracdes, os detectores propostos [PEDD] [RQADD] e [SEDD]

também foram competitivos.

Em relacdo ao classificador @] o HDDMA também obteve a melhor acuracia em mudan-
cas abruptas como apresentado no grafico de @] ACCyp(a) da Figura 52| do Apéndice .
Nesse caso, os detectores CUSUM, PHT, e RDDM também foram competitivos. No caso de
mudancas graduais usando esse mesmo classificador, o grafico de @ ACCnp(q) da Figura
[53]do Apéndice [Al mostra que o RDDM obteve novamente a melhor acurécia, o qual ndo apre-
sentou diferencas estatisticas significativas em relacdo aos detectores CUSUM, HDDMA, e
PHT. Em ambas as configuracdes com bases abruptas e graduais, os trés detectores propostos
(PEDD| [RQADD) e|SEDD] ) também foram competitivos.

Em relacdo ao usando o com 5% de ruido (LEDs%)) e mudancas abruptas, o
MDDMA apresentou o menor como mostrado nos graficos de WHT(A) (Figura

28)), em que apenas o [SEDD|e o [PEDD] dos trés detectores propostos n3o foi estatisticamente
diferente do MDDMA. Nesse caso, os detectores ECDD, HDDMA, e STEPD também foram

competitivos. Na configuragdo com mudancas graduais, o ECDD obteve o melhor [MTD]

em que os trés detectores propostos (PEDD], [RQADD), e [SEDD] ) foram competitivos, como
mostrado no grafico de MTDyr) (Figura . Entre os demais detectores, o ADWIN,
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Tabela 15 — Resultados obtidos usando HT, considerando a base artificial LED tendo 5% de probabilidade dos
atributos serem invertidos (ruido), com um intervalo de confianca de 95%.

LEDsyy Classificador/Detector gy Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
Hoeffding Tree 80,75 + 0,37
Majority Class 10,11 £ 0,05
Temporally Augmented Classifier 80,23 + 0,38
ADWIN 74,26 + 0,88  3859,20 + 3033,45 405,12 + 64,96 0,00 + 0,00 0,96 + 0,32
CUSUM 86,30 + 0,06 270,08 + 18,91 35873,29 + 126,86 0,00 + 0,00 136,96 + 8,66
DDM 84,73 £ 0,55 14429,76 £+ 5677,00 35109,24 + 3650,97 0,22 + 0,10 12,28 +£ 7,31
ECDD 82,93 £ 0,13 556,81 + 306,72 1442,84 £ 45,29 0,00 + 0,00 26,16 + 13,56
EDDM 85,07 = 0,14 19822,14 4+ 3831,57 26141,41 + 3895,22 0,29 £+ 0,07 1,21 + 0,35
FHDDM 86,07 + 0,09  3133,01 + 1021,62 37618,86 + 520,80 0,00 + 0,00 53,31 £ 35,79
FTDD 8593+ 0,11 3713,76 + 1682,50  20677,22 +2291,76 0,00 + 0,00 30,65 + 19,01

Abrupta HDDMA 86,33 + 0,06 252,17 + 62,67 34720,16 + 1961,58 0,00 £+ 0,00 195,51 + 39,40
MDDMA 86,40 + 0,06 675,29 + 1199,28 35522,09 + 248,93 0,00 + 0,00 448,01 + 68,83
PHT 85,91 + 0,06 2584,36 + 1414,99 40215,43 + 1162,66 0,02 + 0,03 29,04 £+ 4,93
RDDM 86,39 +£ 0,06 1163,73 + 1012,39  26863,76 + 3430,16 0,00 + 0,00 95,59 + 19,90
SEED 63,34 £ 0,12 9539,47 + 6242,14 187,72 £ 1,03 0,00 + 0,00 0,89 + 0,29
SEQDRIFT2 78,80 £ 1,18 16266,67 £ 7772,23 644,25 £+ 151,53 0,00 + 0,00 1,14 + 0,41
STEPD 83,45+ 0,32 938,18 + 1168,53 1186,29 + 171,08 0,00 + 0,00 18,56 + 5,43
WSTD 85,85+ 0,15 3573,47 + 1066,84  15239,55 + 2083,56 0,00 + 0,00 36,52 + 22,11
PEDD 85,29 +£ 0,09  1000,86 + 779,76 4121,59 + 215,97 0,00 + 0,00 22,32 + 6,39
RQADD 86,22 + 0,07 456,25 + 172,02 36310,36 + 249,30 0,00 + 0,00 118,54 + 17,82
SEDD 86,35 + 0,06 194,67 + 69,18 35324,60 +£ 997,92 0,00 + 0,00 244,59 + 35,85
Hoeffding Tree 80,63 + 0,31
Majority Class 10,11 £ 0,05
Temporally Augmented Classifier 80,08 + 0,31
ADWIN 74,32 £ 052  2524,53 + 1593,21 426,57 + 39,40 0,00 + 0,00 0,69 £+ 0,27
CUSUM 86,11 + 0,05 21379,78 &+ 3117,57 40956,72 + 1299,84 0,00 + 0,00 2,22 £0,33
DDM 85,04 £ 0,54 15170,35 + 5097,34  34737,25 £ 3179,61 0,22 £ 0,10 13,31 + 11,40
ECDD 82,70 £ 0,11 914,92 + 198,61 1440,90 + 43,98 0,00 + 0,00 2,28 £ 0,80
EDDM 85,14 + 0,12 17714,08 £+ 3475,40  25698,55 + 3304,98 0,26 + 0,07 1,60 £+ 0,64
FHDDM 85,70 £ 0,08  6036,53 + 1516,80 39290,31 +£ 729,56 0,00 + 0,00 10,31 + 3,68
FTDD 85,562 £ 0,10  7145,63 £ 1427,23 21710,56 + 2117,87 0,00 + 0,00 5,27 £ 2,44

Gradual HDDMA 86,17 + 0,06  9150,03 + 2969,38  36507,68 + 1341,36 0,02 + 0,02 23,18 + 14,17
MDDMA 86,15 = 0,05  9598,75 + 3184,27 37471,01 + 711,97 0,00 + 0,00 17,74 £ 9,06
PHT 85,84 + 0,06  2434,51 + 1310,54 40947,70 + 1402,81 0,02 £+ 0,02 34,74 + 9,80
RDDM 86,19 + 0,06 18784,87 + 3054,83  31440,38 + 1862,85 0,00 + 0,00 2,06 + 0,40
SEED 63,21 £ 0,10  6937,60 + 2999,63 188,31 + 0,90 0,00 + 0,00 0,93 £0,38
SEQDRIFT2 79,05 + 0,79  17711,67 + 4840,50 1001,82 + 222,78 0,00 + 0,00 0,38 £ 0,29
STEPD 83,35 £ 0,32  4344,43 + 1185,69 1312,07 + 188,03 0,00 + 0,00 0,87 + 0,58
WSTD 85,03 £ 0,16 10891,54 + 1954,04  16306,84 + 2100,00 0,01 £ 0,02 2,35 £ 1,44
PEDD 85,09 + 0,07  3706,92 + 611,47 4224,73 + 197,50 0,00 + 0,00 1,65 £+ 0,63
RQADD 85,94 + 0,06 2599,00 + 1273,98 37372,77 £ 35540 0,00 + 0,00 23,22 + 3,74
SEDD 86,03 £ 0,07  4420,55 + 2128,71 36819,43 + 736,06 0,00 + 0,00 24,00 &+ 7,68

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 28 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base LED com 5% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 29 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base LED com 5% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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PHT, SEED, e STEPD também foram competitivos nas bases com mudancas graduais.

Em relacdo ao usando o com 5% de ruido (LED5y)) e mudancas abruptas, o
MDDMA apresentou o menor como mostrado nos graficos de WNB(A) (Figura
do Apéndice . Nessa configuracdo, apenas o SEDD, entre os trés detectores propostos
nao foi estatisticamente diferente do MDDMA, onde os detectores ECDD e STEPD também
foram competitivos. Analisando a configuracdo com mudancas graduais, o ECDD obteve o
melhor[MTD] Dos detectores propostos, somente o[PEDD]n3o apresentou diferenca estatistica
significativa em relacdo ao ECDD, como mostrado no grafico de WNB(G) (Figura
do Apéndice. Entre os demais detectores, o ADWIN, DDM, PHT, SEED, e o STEPD foram
competitivos em relacao as bases com mudancas graduais.

Nas bases com 10% de ruido (LED19%)) e mudangas abruptas usando o, o MDDMA
apresentou o melhor desempenho como mostrado nos grafico de MTDpyra (Figura

B0). Nessa configuracdo, apenas o [SEDD] e o RQADD] entre os detectores propostos foram
competitivos em relacdo ao MDDMA, onde os detectores CUSUM, ECDD, e RDDM também

foram competitivos. Nas bases com mudancas graduais, o ECDD obteve o melhor desempenho
com o [HT] n&o apresentando diferencas estatisticas significativas em relacdo ao ADWIN e ao
PHT. Nesse caso, nenhum dos trés detectores propostos foi competitivo em relacdo ao ECDD,
como mostrado no grafico demHT(G) (Figura . Nessas configuracoes, os detectores
FHDDM, HDDMA, SEED, e STEPD também foram competitivos em ambas as bases abruptas
e graduais.

Nas bases com 10% de ruido (LED(19%)) € mudangas abruptas usando o, o MDDMA
apresentou o melhor desempenho, nao apresentando diferencas estatisticas significativas em
relacao aos detectores CUSUM, ECDD, e RDDM, como indicado no grafico demNB(A)
(Figura 52 do Apéndice [A). Nessa configuracdo, apenas o RQADD]| e o [SEDD] entre os trés

detectores propostos, foram competitivos em relacido ao MDDMA. Nas bases com mudanca
graduais, o ECDD obteve o melhor desempenho com o [HT| ndo apresentando diferencas
estatisticas significativas em relacdo aos detectores PHT, e SEED. Nesse caso, nenhum dos
detectores propostos foi competitivo, como mostrado no grafico de WNB(G) (Figura
do Apéndice [A]). Entre os demais detectores, o ADWIN, FHDDM, HDDMA, SEQDR2, e
o STEPD foram competitivos em ambas as configuracdes usando as bases com mudancas
abruptas e graduais.

Analisando o [MTFA| nas bases com 5% de ruido (LED(5%)) e mudancas abruptas, o PHT

apresentou o maior [MTFA| nas avaliages com o [HT] ndo apresentando diferencas estatisticas
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significativas em relacdo ao CUSUM, como mostrado nos graficos de MTF Agrcay (Fi-
gura . Nas mudancas graduais, o grafico de MTFApr) (Figura mostra que o
CUSUM também obteve o maior[MTFA], ndo apresentando diferencas estatisticas significativas
em relacdo ao PHT. Nessa configuracdo, o MDDMA também foi competitivo em relacao ao

CUSUM. Entre os trés detectores propostos, apenas o [SEDD| e o [RQADD| foram competiti-

vos, considerando ambas as bases abruptas e graduais. Entre os demais detectores, o DDM,
FHDDM, e HDDMA também foram competitivos nessas bases.

Analisando o nas bases com 5% de ruido (LED(5%)) e mudancas abruptas, o
FHDDM apresentou o maior nas avaliacdes com o [NB] como indicado no gréfico
de MTF Aypay (Figura[50] do Apéndice [A). Nas mudancas graduais, o gréfico de
MTFAnp (Figura pI] do Apéndice [A) mostra que o FHDDM também obteve o maior

[MTFA] Nessas configuracdes, o [SEDD] e o [RQADD] também foram competitivos entre os
trés detectores propostos. Entre os demais detectores, o CUSUM, DDM, FHDDM, HDDMA,

MDDMA, e PHT foram competitivos em ambas as bases abruptas e graduais.

Nas bases com 10% de ruido (LE D10%)) e mudangas abruptas usando , o PHT apresen-
tou o melhor desempenho como mostrado no grafico de MTF Agra (Figura . Nessa
configuracdo, apenas o [SEDD|e o [RQADD]| foram competitivos. Nas bases com mudancas gra-
duais, o grafico de@ MTF Agrg) da Figura31findica que o PHT também obteve o melhor

desempenho nessa configuracdo, em que todos os detectores propostos (PEDD| [RQADD), e

SEDD)) foram competitivos. Entre os demais detectores, o CUSUM, DDM, EDDM, FTDD,

HDDMA, e RDDM também n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacao
ao PHT, em ambas as bases com mudancas abruptas e graduais.

Nas bases com 10% de ruido (LED19%)) e mudancas abruptas usando o , o PHT
apresentou o melhor desempenho como indica o grafico de MTFAnpa (Figura
do Apéndice |A), onde o RDDM também foi competitivo. Na configuragdo com mudanca
gradual, o PHT apresentou novamente o melhor desempenho como mostrado no grafico de
MTFAnp) (Figura[53 do Apéndice [A). Entre os trés detectores apenas o eo
[RQADD] foram competitivos nessas configuracdes, e entre os demais detectores, o CUSUM,
DDM, FTDD, HDDMA também n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em
relacdo ao PHT.

Em relacdo ao nas bases com 5% de ruido (LED(s%)) e mudangas abruptas usando

o [HT| o ADWIN obteve a menor taxa de deteccBes perdidas como aponta o grafico de [CD|
MDRpyray (Figura . Nas mudancas graduais, o gréfico de MDRpyr) (Figura
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Tabela 16 — Resultados obtidos usando HT, considerando a base artificial LED tendo 10% de probabilidade
dos atributos serem invertidos (ruido), com um intervalo de confianca de 95%.

LEDqo%y Classificador/Detectormr) Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
Hoeffding Tree 68,35 + 0,25
Majority Class 10,11 £ 0,05
Temporally Augmented Classifier 67,84 + 0,25
ADWIN 70,62 + 0,35  1269,33 + 885,41 2204,63 + 605,22 0,00 + 0,00 4,11 +£ 1,52
CUsSuUM 73,54 £ 0,09 273,47 + 24,58 34402,87 + 1169,74 0,00 + 0,00 134,56 + 17,35
DDM 71,38 + 0,41 24338,73 + 5883,55 41173,96 + 2595,42 0,43 + 0,12 3,16 £ 1,99
ECDD 69,12 £+ 0,15 594,33 £+ 233,78 1301,52 + 36,80 0,00 + 0,00 13,70 + 10,85
EDDM 71,34 + 0,14 31972,89 + 2228,68  34378,20 & 2379,75 0,48 £ 0,06 0,59 + 0,10
FHDDM 72,83 + 0,14 953,33 £+ 613,23 6818,15 £ 849,00 0,00 +£ 0,00 37,75 + 13,17
FTDD 72,78 £ 0,16  9605,33 & 1796,38  30326,40 &+ 2573,77 0,00 = 0,00 7,81 + 8,30

Abrupta HDDMA 73,55 + 0,08 353,03 + 91,89 32162,11 £ 2005,23 0,00 + 0,00 145,14 + 40,60
MDDMA 73,17 £ 0,09  1769,77 + 1874,64 9407,78 £ 1101,90 0,00 + 0,00 93,75 + 26,19
PHT 73,12 £ 0,10 1752,68 + 164,54 39265,11 + 1155,33 0,00 + 0,00 24,19 £+ 3,19
RDDM 73,56 + 0,09 414,96 + 68,93 29493,81 + 3199,27 0,00 + 0,00 78,65 + 10,17
SEED 56,16 + 0,18  5837,60 + 4947,90 279,19 + 3,37 0,00 + 0,00 0,90 + 0,23
SEQDRIFT2 70,87 + 0,52  8545,00 + 5148,27 2753,95 + 642,86 0,00 + 0,00 475 £ 2,28
STEPD 69,41 £+ 0,54 1029,90 + 799,11 903,95 + 109,57 0,00 + 0,00 7,55 + 2,48
WSTD 72,86 £ 0,16 5104,03 £+ 1891,33 9053,52 £+ 2115,36 0,00 +£ 0,00 19,54 + 18,28
PEDD 73,37 £ 0,10  4021,19 £ 2064,44 25854,25 + 3426,23 0,02 £ 0,02 40,41 £+ 15,57
RQADD 73,33 £0,11 1452,87 £ 800,79 36335,77 + 1056,68 0,00 + 0,00 94,22 + 25,01
SEDD 73,54 £ 0,10 1301,92 £+ 1259,11 34663,92 + 1017,40 0,00 + 0,00 148,87 + 44,51
Hoeffding Tree 68,36 + 0,28
Majority Class 10,11 £ 0,05
Temporally Augmented Classifier 67,83 + 0,27
ADWIN 70,09 + 0,38  2348,00 £+ 1175,09 2247,03 £ 564,36 0,00 + 0,00 2,52+ 124
CUsumMm 73,41 +£ 0,08 23430,22 + 4371,42 41358,81 + 1537,12 0,00 + 0,00 13,72 + 16,20
DDM 71,20 + 0,54 27395,13 + 6812,89  40858,60 + 2836,16 0,48 £ 0,14 4,93 + 3,96
ECDD 68,98 + 0,15 867,88 + 140,32 1310,76 + 35,27 0,00 + 0,00 1,90 £+ 0,43
EDDM 71,32 £ 0,17 33756,46 £+ 2052,63  36594,98 + 2636,71 0,52 £ 0,06 0,52 £ 0,08
FHDDM 72,63 £ 0,14 3273,07 £+ 629,88 7015,16 + 790,94 0,00 + 0,00 2,88 £ 0,77
FTDD 72,58 + 0,12 12806,64 + 1714,35 31160,60 + 3009,76 0,00 + 0,00 2,70 £ 0,42

Gradual  HDDMA 73,42 £ 0,08 719624 + 2876,09  32779,69 + 210275 0,01 + 0,02 24,56 + 11,87
MDDMA 72,99 + 0,09 7023,64 4+ 1933,88  11052,78 £ 1605,69 0,00 + 0,00 2,74 + 1,05
PHT 73,08 0,09 3082,61 &+ 163509  40516,52 &+ 1407,82 0,00 + 0,00 24,25 + 6,47
RDDM 73,45 + 0,09 14840,33 + 4312,36  32637,85 + 2188,18 0,00 + 0,00 23,42 + 19,39
SEED 56,31 + 0,25  5349,87 + 2684,95 287,01 £+ 9,47 0,00 + 0,00 1,04 + 0,36
SEQDRIFT2 70,98 + 0,24 15610,00 + 2283,45  5481,79 + 1563,92 0,00 + 0,00 0,38 £ 0,11
STEPD 69,39 + 0,50  2607,78 + 950,42 994,89 + 121,49 0,00 + 0,00 1,10 £+ 0,59
WSTD 72,45 +£ 0,15 9921,00 &+ 2071,95  10524,95 + 1973,32 0,00 £+ 0,00 1,46 £+ 0,47
PEDD 73,14 +£ 0,12  14835,12 + 2973,89  30864,34 £+ 3000,76 0,03 £+ 0,03 5,49 + 4,79
RQADD 72,99 + 0,11  7044,70 + 2167,98  38735,36 + 1029,97 0,00 + 0,00 11,02 £+ 3,41
SEDD 73,29 £ 0,09 8241,74 £ 2294,06 35203,55 + 1274,19 0,00 + 0,00 9,14 £ 3,70

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

mostra que o ADWIN também obteve a menor taxa de deteccoes perdidas. Nessas configura-

¢bes, apenas o EDDM n3o foi competitivo.

No tocante ao nas bases com 5% de ruido (LED5y)) e mudangas abruptas usando

o [NB, o ADWIN obteve a menor taxa de deteccdes perdidas como aponta o grafico de
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Figura 30 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base LED com 10% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 31 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base LED com 10% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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WNB(A) (Figura [50[ do Apéndice . Nessa configuracio, o teste Fi» nio identificou
nenhuma diferenca entre os detectores, em que P = 0,9657. No caso da configuracao com
mudancas graduais, o grafico de WNB(G) (Figura do Apéndice mostra que
o ADWIN também obteve o melhor resultado com o [MDR] Nessa configuracdo, apenas os
detectores HDDMA, SEDD, MDDMA, CUSUM, e WSTD nao foram competitivos.

Nas bases com 10% de ruido (LED(10%)) e mudangas abruptas usando , o ADWIN apre-
sentou a menor taxa de deteccdes perdidas, como apresentados no grafico demHT(A)
(Figura . Com relacdo as bases com mudancas graduais, o ADWIN também obteve a me-
nor taxa de deteccdes perdidas como apresentados no grafico de WHT(G) (Figura .
Nessas configuracoes, apenas o DDM e o EDDM nao foram competitivos.

Nas bases com 10% de ruido (LE D0%)) e mudangas abruptas usando , o ADWIN tam-
bém obteve a menor taxa de deteccoes perdidas, mas nenhum dos detectores avaliados apre-
sentaram diferencas estatisticas significativas, como indicado no grafico de WNB(A)
(Figura do Apéndice . Nessa configuracdo, o Teste nao identificou diferencas estatisticas
entre os detectores apesar de P = 0,0367, sugerindo que o nivel de significincia o = 5% nao
foi apropriado para indicar diferencas nesses resultados.

Com relacao as bases com mudancas graduais, o ADWIN obteve a menor taxa de deteccbes
perdidas como apresentados nos graficos de WNB(G) (Figura [53| do Apéndice , em

que apenas o [PEDD)] e o [SEDD| foram competitivos entre trés detectores propostos. Nesse

caso, apenas os detectores FTDD, CUSUM, e RQADD] ndo foram competitivos.
Com relacio ao com 5% de ruido (LED(s5%)) usando o [HT} o MDDMA obteve

o melhor desempenho nessa métrica com mudancas abruptas, ndo sendo estatisticamente

diferente do [SEDD| e do [RQADD]| como mostrado no grafico de MT Ry (Figura [28).

Nessa configuracao os detectores CUSUM e HDDMA também foram competitivos em relacdo

ao MDDMA. Nas mudancas graduais, o grafico de MTRpyrc) (Figura mostra que

o PHT obteve o melhor resultado com essa métrica. Nessa configuracdo, apenas o [PEDD] e
o foram competitivos entre os detectores propostos. Entre os demais detectores, o
FHDDM, HDDMA, e o MDDMA, também foram competitivos nessa configuracao em relacio
ao PHT.

No tocante as bases com 5% de ruido (LEDsy)) usando , o MDDMA foi o melhor
entre todos os detectores com relacdo ao[MTR| em que o[SEDD|e o [RQADD)] foram os tinicos

competitivos entre os detectores propostos como apresentado no grafico de MTRNp(a)
(Figura 50| do Apéndice [A). Nessa configuragdo, o MDDMA também n3o apresentou dife-



143

rencas estatisticas significativas em relacdo aos detectores CUSUM e HDDMA. No caso da
configuracdo com mudancas graduais, o grafico de MTRyp( (Figura do Apéndice
mostra que o PHT obteve o melhor resultado com o . Nessa configuracao apenas
o [RQADD] entre os detectores propostos foi competitivo. Nesse caso, os detectores DDM,
FHDDM, e HDDMA também foram competitivos.

Nas bases com 10% de ruido (LED10%)) usando o [HT} o CUSUM obteve o melhor[MTR]
com mudancas abruptas, onde apenas o [SEDD] e o [RQADD]| dos detectores trés propostos
foram competitivos como mostrado nos grafico de MTRpyra (Figura . Nessa confi-

guracdo, os detectores HDDMA, MDDMA, e RDDM também foram competitivos em relacao
ao CUSUM. Na configuracdo com mudanca gradual, o gréfico de[CD| MT Ryr(c) (Figura
indica que o PHT obteve o melhor [MTR| n3o apresentando diferenca estatistica significativa

em relacdo ao HDDMA, com o [HT| Nesse caso, apenas o [SEDD| e o [RQADD] dos detectores

propostos foram competitivos.

Nas configuracdes com 10% de ruido (LED(19%)) usando|[NB] o [SEDD]foi o melhor entre
todos os detectores com relacdo ao[MTR]. Além do[SEDD], entre os trés detectores propostos, o
[RQADD] também foi competitivo como apresentado no gréfico de MTRypay (Figura
do Apéndice . Nesse caso, o nao apresentou diferencas estatisticas significativas em
relacdo ao detectores CUSUM, HDDMA, MDDMA, PHT, e RDDM. No caso da configuracdo
com mudancas graduais, o gréfico de MTRyp@) (Figurap3 do Apéndice [A)) mostra que
o PHT obteve o melhor resultado com o [MTR] Nesse caso, apenas o [SEDD] e o [RQADD]

forma competitivos entre os detectores propostos. Entre os demais detectores, o DDM, e o

HDDMA também foram competitivos nessa configurac3o.

5.3.1.3 Resultados e andlises considerando as configuracées com 2 e 5 classes

Os resultados experimentais com 2 classes (RBF{3)) mostram que o Classificador Tem-
poralmente Aumentado obteve acuracia superior em relacao ao Classificador de Classe Ma-
Joritdria, e aos classificadores e [NB| sem detectores. Entretanto, ndo apresentou acuracia
superior a maioria dos detectores, considerando tanto mudancas abruptas quanto graduais,
como apresentado na Tabela [17] e 30| do Apéndice [A]

A Tabela [18] e a Tabela [31] do Apéndice [A] mostram que esse classificador também foi
melhor, em termos de acuracia, nas bases com 5 classes (RBF(5)) em relacdo ao Classificador

de Classe Majoritaria, e a ambos os classificadores [HT| e [NB| sem detectores, mas também ndo
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apresentou acuracia superior a maioria dos detectores, considerando tanto mudancas abruptas
quanto graduais.

A acurdcia dos classificadores e detectores usando o nas bases com 2 classes (RBF\y)),
considerando mudancas abruptas, é confirmada no grafico de ACChray (Figura .
Nessa configuracdo, o FTDD obteve a melhor acurécia, ndo apresentando diferenca estatistica
em relacao ao WSTD, onde apenas o foi competitivo entre os detectores propostos. No
grafico de ACCyrc) (Figura , referente ao teste estatistico obtido da configuracao
com mudancas graduais, o FTDD também obteve vantagem na acuracia em relacdo aos demais
detectores usando o[HT| Do mesmo modo, apenas o[SEDD]foi competitivo entre os detectores
propostos. Nessas configuracGes, os detectores CUSUM, DDM, FHDDM, HDDMA, PHT, e
SEQDR2, também foram competitivos em ambas as bases com mudancas abruptas e graduais.

Ainda na configuracdo com a base de dados RBF{y considerando o [@] o MDDMA
fica no topo do ranqueamento com mudancas abruptas, como indicado no grafico de [CD|

ACCyp(ay da Figura [54 do Apéndice [Al Nessa configuragdo, apenas o [SEDD] e o RQADD|

foram competitivos entre os detectores propostos.

Na configuracdo com mudancas graduais considerando o [NB) o MDDMA também fica
no topo do ranqueamento no gréfico de [CD| ACCyp(q) da Figura 65 do Apéndice [Al Nesse
caso, apenas o [RQADD| foi competitivo entre os detectores propostos. Nessas configuracdes,
os detectores FHDDM e RDDM foram competitivos em ambas as bases abruptas e graduais,
o CUSUM foi competitivo nas bases com mudancas abruptas, e o ADWIN foi competitivos
nas bases graduais.

Com relagédo aos resultados experimentais com 5 classes (RBF(5)), a Tabela e a Tabela
do Apéndice [A] mostram que o Classificador Temporalmente Aumentado também obteve
desempenho superior em relacdo ao Classificador de Classe Majoritaria e aos classificadores
[HT] e [NBJ usados isoladamente, considerando tanto mudancas abruptas quanto graduais. En-
tretanto, os detectores apresentaram uma acuracia superior ao Classificador Temporalmente
Aumentado nesses resultados.

No cenério com 5 classes (RBF(5)), o grafico deACC’HT(A) na Figura 34| mostra que
o FTDD obteve a melhor acurécia usando o [HT], ndo apresentando diferenca estatistica signifi-
cativa em relacdo ao PHT. No caso da mudanca gradual, o PHT apresentou a melhor acuracia,
ndo apresentando diferenca estatistica significativa em relacdo ao FTDD, como mostrado no
grafico de @ ACCyr(ay da Figura .

Nessas configuragdes, apenas o [SEDD] foi competitivo entre os detectores propostos em
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ambas as bases com mudancas abruptas e graduais. Entre os demais detectores, o CUSUM,
DDM, HDDMA, RDDM, e SEQDR2 também foram competitivos em ambas as bases.

Em relacdo ao classificador [NB}, o FHDDM obteve a melhor acuracia em mudancas abrup-
tas, ndo apresentando diferencas estatisticas significativas em relacdo aos detectores FTDD
e WSTD, como apresentado no grafico de @ ACC\yp(a da Figura [34] do Apéndice @ No
caso de mudancas graduais usando esse mesmo classificador, o grafico de @] ACCyp(q) da
Figura do Apéndice [A] mostra que o FHDDM também obteve a melhor acurécia. Nessas
configuracdes, os detectores CUSUM, HDDMA, MDDMA, RDDM, e STEPD também fo-

ram competitivos em ambas as bases com mudancas abruptas e graduais. Vale salientar que

nenhum dos trés detectores propostos (PEDD], [RQADD), e |SEDD] ) foram competitivos.
Em relacdo ao usando o [HT]com 2 classes (RBF(y)) e mudancas abruptas, o ECDD

apresentou o menor como mostrado nos graficos deMTDHT(A) (Figura , em que

nenhum dos trés detectores propostos foi competitivo com o ECDD. Nesse caso, o RDDM e o

ADWIN nao apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacdo ao ECDD. Na con-
figuracdo com mudancas graduais, o ECDD obteve o melhor[MTD]| em que apenas o [RQADD|
dos trés detectores propostos foi competitivo, como mostrado no grafico de WHT(G)
(Figura . Nessa configuracdo, o PHT foi competitivo em relacdo ao ECDD considerando
as bases graduais, e os detectores SEED e STEPD foram competitivos considerando ambas
as bases abruptas e graduais.

Em relacdo ao usando ocom 2 classes (RBF(2)) e mudangas abruptas, o ECDD
apresentou o menor como mostrado nos graficos de MTDypa (Figura do
Apéndice [A]). Nessa configuracdo, apenas o dos trés detectores propostos n3o foi esta-
tisticamente diferente do ECDD. Entre os demais detectores, o ADWIN, MDDMA, e SEED
também foram competitivos nessa configuracao.

Analisando a configuracdo com mudancas graduais, o ECDD também obteve o melhor
[MTD] Dos detectores propostos, somente o [RQADD]| ndo apresentou diferencas estatisticas
significativas em relacdo ao ECDD, como mostrado no gréfico de WNB(G) (Figura
do Apéndice . Em ambas as bases com mudancas abruptas e graduais, o detectore STEPD
ndo apresentarou diferencas estatisticas significativas em relacdo ao ECDD.

Nas bases com 5 classes (RBF (5 ) e mudancas abruptas usando o , o STEPD apre-
sentou o melhor desempenho como mostrado nos graficos de WHT(A) (Figura .
Nessa configuracdo, os detectores FTDD, SEED, e WSTD foram competitivos em relacdo

ao STEPD. Nas bases com mudanca graduais, o SEED obteve o melhor desempenho com o
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Tabela 17 — Resultados obtidos usando HT, considerando a base artificial RBF com duas classes, com um
intervalo de confianca de 95%.

RBF) Classificador/Detectormr Acurécia(%) MTD MTFA MDR MTR
Hoeffding Tree 81,88 4+ 0,11
Majority Class 70,01 £ 0,03
Temporally Augmented Classifier 82,11 £+ 0,11
ADWIN 83,45 + 0,06 604,80 + 864,10 23618,14 + 2218,00 0,00 + 0,00 145,75 + 25,55
CUSUM 84,31 + 0,08 294,68 + 26,03 30328,22 + 2699,32 0,00 + 0,00 107,86 &+ 12,92
DDM 84,20 £ 0,13  7451,06 £ 2785,85  27186,46 + 4197,66 0,11 + 0,06 10,60 + 4,40
ECDD 82,21 + 0,04 82,28 + 33,58 473,80 £ 591 0,00 +£ 0,00 20,67 + 8,08
EDDM 82,92 £ 0,10 30314,20 + 154,00  21799,57 + 1383,65 0,50 + 0,00 0,36 + 0,02
FHDDM 84,32 £0,12  12880,92 + 20,54 32261,51 + 678,60 0,25 + 0,00 1,88 & 0,04
FTDD 84,79 + 0,09 11167,60 + 1588,19 43404,92 + 1532,16 0,21 + 0,04 37,89 + 43,60

Abrupta HDDMA 84,26 £ 0,09 1317,61 + 1243,19  33499,39 + 2122,73 0,02 £ 0,02 14557 + 46,68
MDDMA 83,88 £0,09 9122,47 + 215899 3001592 + 1276,43 0,18 + 0,04 43,93 £ 29,80
PHT 84,20 £ 0,08 3868,22 £ 2050,07  42924,14 + 2442,11 0,04 + 0,04 21,50 £+ 4,11
RDDM 84,00 + 0,09 251,34 + 61,55 10425,60 + 2295,93 0,00 + 0,00 56,61 + 16,66
SEED 83,13 £0,06 966,13 + 1210,12 8450,14 + 1068,04 0,00 + 0,00 90,46 + 20,27
SEQDRIFT2 84,37 £ 0,12  2856,67 + 1944,09  35340,44 + 3861,74 0,05+ 0,04 114,76 + 31,20
STEPD 82,95 + 0,04 175,96 + 137,41 1999,29 + 44,55 0,00 +£ 0,00 46,17 + 12,79
WSTD 84,35 £ 0,11  12367,79 + 769,22  32356,12 + 1000,09 0,22 + 0,03 2,38 + 0,85
PEDD 83,11 £0,04 128572 +1180,93 1066354 + 1318,43 0,01 + 0,02 37,29 £ 9,91
RQADD 83,30 £ 0,16  1367,23 + 121556  13321,53 +3384,94 0,02 + 0,02 39,15 £ 12,47
SEDD 84,17 £ 0,09 9907,08 + 2040,11  33356,67 + 1008,76 0,19 + 0,04 53,11 + 41,99
Hoeffding Tree 81,85 4+ 0,09
Majority Class 70,00 £ 0,03
Temporally Augmented Classifier 82,03 £ 0,09
ADWIN 83,27 £ 0,10  7948,27 £ 2479,26  22216,67 + 2302,51 0,02 + 0,03 532+ 1,79
CUSUM 83,96 £ 0,07 16339,92 4+ 2253,65 35151,62 + 1007,02 0,23 + 0,02 2,65 + 1,56
DDM 84,27 £0,12 11086,51 &+ 2909,19  32051,42 + 3304,17 0,17 + 0,05 8,45 £+ 4,58
ECDD 81,92 £0,04 460,28 + 192,03 479,46 + 6,30 0,00 + 0,00 1,56 £ 0,26
EDDM 82,80 £ 0,10 30170,44 + 21554  23169,17 + 1671,21 0,50 + 0,00 0,38 + 0,03
FHDDM 84,03 £ 0,12 18852,29 + 2570,62  32346,41 + 1479,23 0,34 + 0,05 1,32 £0,23
FTDD 84,37 + 0,15 27393,27 + 3423,69 4441352 + 1823,31 0,37 + 0,06 1,23 £0,27

Gradual HDDMA 83,98 £ 0,09 16079,82 &+ 3250,97  37412,79 + 2044,01 0,16 + 0,05 3,57 + 1,47
MDDMA 83,66 £ 0,05 20248,29 + 2409,46 31519,45 + 43,69 0,13 + 0,05 1,56 £ 0,26
PHT 84,26 +£ 0,05 3169,15 + 1709,20 46522,09 + 1946,45 0,02 + 0,03 27,86 + 4,74
RDDM 83,76 £ 0,08 10413,37 &+ 2560,15  14731,11 + 1509,18 0,09 + 0,05 6,13 + 4,31
SEED 82,78 £ 0,06  3136,00 £+ 1293,96 8947,71 + 1339,10 0,00 + 0,00 459 + 1,14
SEQDRIFT2 84,11 £ 0,11 21541,67 + 3674,48 34910,84 + 2858,11 0,08 + 0,04 2,19+ 0,83
STEPD 82,63 £ 0,06  1881,72 £ 462,74 2101,51 + 66,45 0,00 + 0,00 1,67 £ 0,44
WSTD 83,64 £ 0,18 25503,58 4 2600,01  34523,95 + 1491,12 0,38 + 0,05 0,95 + 0,17
PEDD 82,77 £ 0,04  8820,54 + 2081,07 12157,55 + 943,75 0,06 + 0,04 2,26 + 0,82
RQADD 83,14 £ 0,19  3883,49 + 1991,48 8382,29 + 2345,96 0,02 + 0,03 13,12 £+ 6,39
SEDD 83,94 £ 0,09 26298,82 + 2762,61  34783,46 + 1093,55 0,26 + 0,05 1,22 £ 041

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 32 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base RBF com duas classes, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 33 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base RBF com duas classes, considerando um intervalo de

confianca de 95%.
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[HT], ndo apresentando diferenca estatistica significativa em relacdo aos detectores ADWIN e
STEPD, como mostrado no grafico demHT(G) (Figura . Os detectores MDDMA e
FHDDM também foram competitivos em ambas as bases com mudancas abruptas e graduais.
Entretanto, nenhum dos trés detectores propostos foi competitivo nessas configuracdes,

Nas bases com 5 classes (RBF(5)) e mudancas abruptas usando o, o STEPD apresentou
o melhor desempenho como indicado no grafico de WNB(A) (Figura do Apéndice
, nao apresentando diferenca estatistica significativa em relacao aos detectores ADWIN,
FHDDM, FTDD, MDDMA, SEED, e WSTD.

Nas bases com mudanca graduais, o STEPD também obteve o melhor desempenho com
o [NB] n3o apresentando diferenca estatistica significativa em relacdo aos detectores ADWIN,
FHDDM, MDDMA, SEED, WSTD, como mostrado no grafico de WNB(G) (Figura
do Apéndice [A)). Nesse caso, os detectores ADWIN, FHDDM, e MDDMA também foram
competitivos em ambas as bases com mudancas abruptas e graduais. Nessas configuracdes,
nenhum dos trés detectores propostos foi competitivo em relacdo ao STEPD.

Analisando o nas bases com 2 classes (RBF(2)) e mudancas abruptas, o FTDD
apresentou o maior nas avaliaces com o [HT| ndo apresentando diferenca estatis-
tica significativa em relacao aos detectores PHT e FHDDM, como mostrado nos graficos de
MTF Appay (Figura . Nessa configuracdo, apenas o e o dos trés detectores
propostos ndo foram estatisticamente diferentes do FTDD.

Nas mudancas graduais, o grafico de MTF Ay (Figura mostra que o PHT
obteve o maior [MTFA| n3o apresentando diferenca estatistica significativa em relacdo ao
FTDD. Novamente, apenas o [SEDD)] foi competitivo entre os trés detectores propostos. Em
ambas as configuracdes, os detectores PHT, FHDDM, CUSUM, HDDMA, SEQDR2, e WSTD
também foram competitivos.

Analisando o nas bases com 2 classes (RBF{3)) e mudangas abruptas, o PHT
apresentou o maior nas avaliacdes com o [NB} em que apenas o [SEDD] foi competitivo
entre os trés detectores propostos, como indicado no grafico de MTFAnpa (Figura
do Apéndice [A]). Nas mudancas graduais, o gréfico de MTF Anp) (Figura b5 do
Apéndice [A)) mostra que o FTDD obteve o maior MTFAL Novamente, apenas o foi

competitivo entre os trés detectores propostos. Nessas configuracdes, os detectores ADWIN,
HDDMA, SEQDR2, e WSTD foram competitivos em ambas as bases com mudancas abrupta
e graduais. Além desses, o FTDD também foi competitivo nas bases com mudancas abruptas,

e o PHT também foi competitivo nas bases com mudancas graduais.
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Tabela 18 — Resultados obtidos usando HT, considerando a base artificial RBF com cinco classes, com um
intervalo de confianca de 95%.

RBF)  Classificador/Detector ) Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
Hoeffding Tree 59,36 + 0,30
Majority Class 32,98 £+ 0,02
Temporally Augmented Classifier 61,02 + 0,25
ADWIN 64,93 £ 0,07 650,67 £ 905,72 18611,24 + 114151 0,00 + 0,00 243,23 £ 37,99
CUsum 66,26 + 0,18 115,09 + 19,50 16335,42 + 3019,07 0,00 + 0,00 149,61 + 28,57
DDM 66,04 + 0,30  3298,27 + 1867,04  28500,93 + 3970,17 0,03 £ 0,03 31,29 £+ 9,65
ECDD 63,75 + 0,10  2967,50 + 1634,29 3775,75 4+ 973,78 0,00 + 0,00 198,34 + 161,43
EDDM 64,56 + 0,20 21039,88 + 2244,34  17204,65 + 2802,64 0,33 + 0,06 0,50 + 0,07
FHDDM 65,06 + 0,10 103,07 + 66,83 2575,85 + 210,94 0,00 + 0,00 125,61 + 28,09
FTDD 66,49 + 0,12 27,95 + 5,00 29491,26 + 3594,13 0,00 + 0,00 1174,06 + 183,11

Abrupta HDDMA 65,94 £+ 0,14 109,65 + 32,35 14125,39 + 2347,24 0,00 + 0,00 223,84 + 91,88
MDDMA 65,02 £ 0,09 127,22 + 82,53 2665,95 + 140,33 0,00 + 0,00 67,31 £ 15,20
PHT 66,40 + 0,09  1300,39 + 236,90 41379,85 + 2184,22 0,00 + 0,00 37,17 + 5,20
RDDM 66,41 + 0,13 119,78 + 12,73 9378,45 +2202,99 0,00 + 0,00 90,68 + 31,48
SEED 64,66 £+ 0,06 699,47 £ 944,21 6338,71 £+ 420,85 0,00 + 0,00 133,19 + 23,42
SEQDRIFT2 65,66 + 0,19 200,00 £ 0,00 27405,90 + 3206,82 0,00 + 0,00 137,03 + 16,03
STEPD 64,76 + 0,08 28,46 + 19,34 1503,07 + 47,05 0,00 + 0,00 80,45 + 9,28
WSTD 65,38 + 0,18 37,20 + 36,82 6598,68 + 1381,07 0,00 + 0,00 334,23 + 70,06
PEDD 64,83 + 0,18  4483,05 £ 2053,32  30996,66 + 1237,06 0,04 & 0,04 16,68 + 4,19
RQADD 65,20 £ 0,23 1425,33 + 602,13 20712,73 + 4709,79 0,00 + 0,00 18,41 + 4,37
SEDD 66,02 £ 0,13 499,27 £ 870,38 20879,27 £ 1398,37 0,01 £ 0,02 277,75 £ 31,27
Hoeffding Tree 59,28 £ 0,29
Majority Class 32,98 £ 0,02
Temporally Augmented Classifier 60,93 + 0,24
ADWIN 64,37 +£ 0,08  3320,53 + 1518,24 19636,42 + 1595,10 0,00 + 0,00 10,40 + 2,05
CUsumMm 65,73 +£ 0,17 28774,98 £+ 3921,63 36842,29 £+ 2773,70 0,12 + 0,05 1,39 £ 0,47
DDM 65,85 + 0,33  12637,18 & 3600,30  41122,57 + 3202,17 0,14 £ 0,05 35,21 + 22,52
ECDD 62,99 + 0,09 17599,96 + 1151,87  7972,93 + 1624,62 0,03 + 0,04 0,42 £ 0,07
EDDM 64,43 £ 0,25 21419,29 £ 2234,83  17556,46 + 2828,04 0,34 £ 0,06 0,51 £ 0,09
FHDDM 64,45 £ 0,10 1562,24 + 229,76 2528,46 £+ 194,31 0,00 + 0,00 1,85 £+ 0,28
FTDD 65,84 £ 0,17 14291,02 £+ 2648,71  33876,10 £ 2299,36 0,11 £ 0,05 4,77 £3,23

Gradual HDDMA 65,26 £ 0,17  8595,85 + 2011,61  18200,34 =+ 2300,09 0,00 = 0,00 3,04 + 0,79
MDDMA 64,43 + 0,10 2023,05 + 355,61 2743,89 + 170,63 0,00 + 0,00 1,81 £ 0,47
PHT 66,08 + 0,12 17224,39 + 2738,54 47727,25 + 2307,40 0,23 + 0,02 3,26 +£ 1,98
RDDM 65,87 £ 0,13 21274,22 £+ 3521,63  22945,51 + 2749,09 0,07 £ 0,04 1,84 + 1,45
SEED 64,07 + 0,08  1884,80 + 1193,96 6246,56 + 750,23 0,00 £+ 0,00 6,19 + 1,15
SEQDRIFT2 65,02 + 0,18 16970,00 + 3680,25 28278,46 + 2097,43 0,02 £ 0,02 2,55 + 0,95
STEPD 64,16 + 0,07 1411,49 + 257,18 1558,91 + 47,38 0,00 + 0,00 1,37 £ 0,27
WSTD 64,52 + 0,19  4320,03 + 734,26 6875,28 + 1088,90 0,00 + 0,00 1,99 £ 0,46
PEDD 63,55 £ 0,24 34170,31 £ 2496,97 34840,40 £+ 903,14 0,49 £ 0,04 0,57 £ 0,12
RQADD 64,53 + 0,21 19346,41 + 4805,72  26065,15 + 5211,33 0,19 + 0,07 1,81 £ 0,70
SEDD 65,19 + 0,17 17208,37 + 2565,19  24696,15 + 1596,65 0,02 + 0,03 1,84 £ 0,52

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).



151

Figura 34 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base RBF com cinco classes, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACChr ()
CD =5.7438 P<10™*
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MDDMA
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PEDD
STEPD
EDDM
SEED
ECDD
TA Clas.
—HT Clas.
MC Clas.

Rank: 2.917 3.117 3.217 4.217 5.717 5.900 6.533 7.533 9.417 11.117 11.317 11.600 12.667 12.933 14.550 14.883 15.433 17.933 19.000 20.000 21.000

MTDyr (a)
CD = 4.8333 p <1072
2 3 4 5 6 7 8 9 1 12 13 1 15 18 17 18
STEPD — ECDD
WSsTD ——— RDDM
FHDDM ————— CUSUM
FTDD ————— SEQD2
SEED RQADD
MDDMA DDM
SEDD PHT
HDDMA PEDD
ADWIN EDDM

Rank: 2.650 3.283 3.900 4.300 6.917 7.100 7.983 8.433 8.500 8.900 9.733 9.767 11.700 14.467 14.567 14.933 15.933 17.933

MTFAGT (a)
CD =4.8333 p<10™*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
PHT — CUSUM
PEDD ——— HDDMA
FIDD—m—————— RDDM
bpoM — SEED
SEQD2 ———— WSTD
SEDD ECDD
RQADD MDDMA
ADWIN FHDDM
EDDM L STEPD

Rank: 1.433 3.600 4.433 4.800 4.933 6.900 7.433 8.167 8.700 8.933 9.767 11.867 12.467 12.667 15.200 15.767 16.167 17.767

MDRur ()
CD =4.8333 pP<10°®
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
ADWIN SEED
CUSUM SEQD2
ECDD STEPD
FHDDM WSTD
FTDD RQADD
HDDMA SEDD
MDDMA ————— DDM
PHT ———— PEDD
e EDDM

RDDM
Rank: 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 8.867 9.167 10.050 10.350 17.300

MTRur (a)
CD = 4.8333 p<10 %
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
FTDD — STEPD
WSTD RDDM
SEDD ECDD
ADWIN MDDMA
HDDMA PHT
SEQD2 DDM
CUSUM PEDD
SEED RQADD
FHDDM L EDDM

Rank: 1.233 3.667 3.833 5.000 7.067 7.633 7.733 8.000 8.833 10.300 10.433 11.433 11.800 12.833 13.800 14.833 14.833 17.733

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 35 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base RBF com cinco classes, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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CD =5.7438 P<10™*
2 3 4 5 6 7 '8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
PHT — EDDM
RDDM ———— MDDMA
FTDD ——— WSTD
DDM ———— ADWIN
cusum — STEPD
HDDMA SEED
SEDD PEDD
SEQD2 ECDD
RQADD TA Clas.
FHDDM L——HT Clas.
MC Clas.

Rank: 2.467 3.683 3.767 3.917 4.150 6.683 7.067 7.650 10.883 11.117 11.517 11.550 11.550 12.017 14.033 14.950 16.133 17.867 19.000 20.000 21.000

MTDyr ()
CD = 4.8333 P<107
2 3 4 s & 7 8 9 1 u 1 1 1 B B U
SEED SEQD2
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FHDDM ———— SEDD
MDDMA ———— RQADD
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WSTD RDDM
DDM EDDM
HDDMA CUSUM
FTDD - PEDD

Rank: 2.867 3.033 3.633 4.200 5.167 6.467 8.333 8.433 10.367 11.433 11.500 11.733 12.033 12.500 12.967 14.033 15.400 16.900

MTFAuT )
CD =4.8333 p<10™*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
PHT — ADWIN
DDM HDDMA
CUSUM EDDM
PEDD WSTD
FIDD—— ECDD
SEQD2 SEED
RQADD MDDMA
SEDD FHDDM
RDDM STEPD

Rank: 1.500 2.933 3.967 4.300 5.000 6.667 7.767 8.067 8.733 9.800 10.067 10.333 13.633 13.800 13.967 15.967 16.567 17.933

MDRyr ()
CD = 4.8333 P<10™*?
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
ADWIN ECDD
FHDDM RDDM
HDDMA FTDD
MDDMA CUSUM
SEED DDM
STEPD RQADD
WSTD PHT
SEQD2 —————— EDDM
SEDD ————— L— PEDD

Rank: 6.800 6.800 6.800 6.800 6.800 6.800 6.800 7.333 7.633 7.733 9.017 10.267 10.650 11.267 11.933 14.483 15.533 17.550

MTRyr ()
CD = 4.8333 pP<107*
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
ADWIN — MDDMA
SEED SEDD
DDM RQADD
HDDMA STEPD
PHT CUSUM
FTDD RDDM
SEQD2 L—— PEDD
WSTD L EDDM
FHDDM L EcDD

Rank: 2.700 3.550 5.500 6.650 6.650 6.733 8.167 8.400 8.483 9.350 9.717 10.850 10.967 11.650 12.033 16.350 16.450 16.800

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Nas bases com 5 classes (RBF(5)) e mudangas abruptas usando , o PHT apresentou o
melhor desempenho como mostrado no gréfico de MTF Agray (Figura[34), ndo apresen-
tando diferenca estatistica significativa em relacao ao detectores DDM ,FTDD, e SEQDR2.
Nessa configuracdo, apenas o [PEDD]| foi competitivo entre os detectores propostos. Nas ba-
ses com mudancas graduais, o grafico de @ MTF Agr) da Figura (35| indica que o PHT
também obteve o melhor desempenho nessa configuracdo. Novamente, apenas o foi
competitivo entre os detectores propostos, e o PHT também n3o apresentou diferencas esta-
tisticas significativas em relacdo aos detectores CUSUM, DDM, FTDD.

Nas bases com 5 classes (RBF5)) e mudancas abruptas usando o , o PHT também
apresentou o melhor desempenho como indica o grafico de MTF Aypay (Figura 34 do
Apéndice |A)), onde apenas o foi competitivo entre os trés detectores propostos. Na
configuracdo com mudanca gradual, o PHT apresentou novamente o melhor desempenho
como mostrado no grafico de MTFAnp (Figura [35 do Apéndice [A). Novamente,
apenas o [PEDD]| foi competitivo entre os trés detectores propostos. Nessas configuracdes,
os detectores ADWIN, DDM, FTDD, e SEQDR2 foram competitivos em relacdo ao PHT
considerando ambas as mudancas abruptas e graduais.

Em relacdo ao nas bases com 2 classes (RBF{3)) e mudangas abruptas usando o
[HT], o ADWIN obteve a menor taxa de deteccBes perdidas como aponta o grafico de [CD|
MDRpyra (Figura . Nessa configuragdo, apenas o [RQADD| e o [PEDD| entre os trés

detectores propostos ndo apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacdo ao
ADWIN. Somente os detectores MDDMA, SEDD, FTDD, WSTD, FHDDM, e o EDDM n3o
foram competitivos. Nas mudancas graduais, o gréfico demHT(G) (Figura [33) mostra
que o ECDD obteve a menor taxa de deteccdes perdidas. Novamente, o [RQADD]| e o [PEDD]

entre os trés detectores propostos nao apresentaram diferencas estatisticas significativas em
relacdo ao ECDD. Entre os demais detectores, o ADWIN, DDE, MDDMA, PHT, RDDM,
SEED, SEQDR2, e STEPD foram competitivos.

No tocante ao nas bases com 2 classes (RBF{5)) e mudancas abruptas usando o
[NB] o ADWIN também obteve a menor taxa de deteccdes perdidas como aponta o grafico de
mNB(A) (Figura |54 do Apéndice . Nessa configuracdo, os trés detectores propostos
também n3o apresentam diferencas estatisticas significativas em relacido ao ADWIN. Nessa
configuracdo, apenas o WSTD e o FHDDM n&o foram competitivos em relacdo ao ADWIN.
No caso da configuracdo com mudancas graduais, o grafico de MRDyp() (Figura
do Apéndice [A)) mostra que o ECDD também obteve o melhor resultado com o . Nessa
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caso, apenas o [PEDD| e o [RQADD| foram competitivos entre os trés detectores propostos. O

ECDD também n3o apresentou diferenca estatistica significativa em relacdo aos detectores
ADWIN, DDE, DDM, EDDM, MDDMA, RDDM, SEED, e STEPD.

Nas bases com 5 classes (RBF(5)) e mudancas abruptas usando , o ADWIN também
apresentou a menor taxa de deteccoes perdidas, e nenhum dos detectores propostos apresen-
taram diferencas estatisticas significativas, como apresentados no grafico de WHT(A)
(Figura . Nesse caso, apenas o EDDM ndo foi competitivo. Com relacdo as bases com
mudancas graduais, o ADWIN também obteve a menor taxa de deteccoes perdidas como
apresentados no grafico de WHT(G) (Figura , em que apenas o foi compe-
titivo entre os detectores propostos. Nessa configuracdo, apenas os detectores PHT, EDDM,
e PEDD nao foram competitivos.

Nas bases com 5 classes (RBF(5) e mudancas abruptas usando , o ADWIN também
obteve a menor taxa de detecces perdidas, em que nenhum dos detectores propostos apre-
sentaram diferencas estatisticas significativas, como indicado no grafico de MDRyp(a)
(Figura [34) do Apéndice [A)). Nesse caso, apenas o ECDD nio foi competitivo. Considerando
as bases com mudancas graduais, o ADWIN obteve novamente a menor taxa de deteccoes
perdidas como apresentados nos graficos de WNB(G) (Figura [35/do Apéndice , em

que apenas o [RQADD)] e o [SEDD| foram competitivos entre trés detectores propostos. Nessa

configuracdo, os detectores DDM, PHT, ECDD, e PEDD n3o foram competitivos.

Com relagdo ao com 2 classes (RBF{)) usando o , o ADWIN obteve o me-
lhor desempenho nessa métrica com mudancas abruptas, como mostrado no gréfico de [CD|
MTRpyray (Figura . Nessa configuracao, nenhum dos trés detectores propostos foram
competitivos com o ADWIN. Entretanto, os detectores CUSUM, HDDMA, RDDM, SEED, e
SEQDR?2 n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacdo ao ADWIN. Nas
mudancas graduais, o grafico de MTRpyr) (Figura mostra que o PHT obteve o
melhor resultado com essa métrica. Nessa configuracdo, apenas o [RQADD)] foi competitivo
entre os trés detectores propostos. Nessa configuracdo, os detectores ADWIN, DDM,e SEED
foram competitivos em relacdo ao PHT.

No tocante as bases com 2 classes (RBF(3)) usando [NB| o ADWIN foi o melhor entre
todos os detectores com relacdo ao [MTR|, em que o foi o Gnico competitivo entre os
detectores propostos, como indicado no grafico de WNB(A) (Figura do Apéndice
[A). Nesse caso, os detectores CUSUM e SEQDR2 também foram competitivos em relacdo

ao ADWIN. No caso da configuracdo com mudancas graduais, o grafico de @ MTRNp()
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(Figura [55/do Apéndice |A)) mostra que o RQADD|obteve o melhor resultado com o|MTR| n3o

apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacao aos detectores ADWIN, DDM,e
SEED. Nessa configuragdo, o [SEDD|também foi competitivo. Os detectores FTDD, HDDMA,
e MDDMA foram competitivos em ambas as configuracdes com mudancas abruptas e graduais,
usando o [NBl

Nas bases com 5 classes (RB[(5)) usando o , o FTDD obteve o melhor com
mudancas abruptas, onde apenas o [SEDD] dos detectores propostos foram competitivos como
mostrado no grafico de MTRyray (Figura [34). Entre os demais detectores, o ADWIN
e o WSTD ndo apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacao ao FTDD. Na
configuracdo com mudanca gradual, o grafico de MTRyr) (Figura indica que o
ADWIN obteve o melhor[MTR]com o[HT] Nesse caso, nenhum dos detectores propostos foram
competitivos. Nessa configuracdo os detectores DDM, FTDD, HDDMA, PHT, e SEED foram
competitivos em relacao ao ADWIN.

Com 5 classes (RBF(s5)) usando , o FTDD também foi o melhor entre todos os de-
tectores com relacdo ao [MTR] n3o apresentando diferenca estatistica significativa em relacdo
aos detectores ADWIN e WSTD ( gréfico de MT Ry p(a) da Figura[34 do Apéndice [A)). O
gréfico de MTRyp(c) (Figura[35/do Apéndice [A)) mostra que o ADWIN obteve o melhor
resultado com o [MTR], n3o apresentando diferenca estatistica significativa em relacdo aos de-
tectores HDDMA e SEED. Entre os trés detectores propostos, apenas o [SEDD|foi competitivo,

e somente com mudancas abruptas.

5.3.2 Avaliacao do uso de memdria e tempo de processamento

De modo similar as analises da Secdo [5.3] a Tabela [I9] apresenta os resultados do uso da
memoria em bytes e o tempo médio de execucao em segundos, onde os melhores resultados
estdo destacados em negrito. Esses resultados agregam todos os cenéarios das 6 bases artificiais
testados com os classificadores [HT] e [NB] respectivamente. Como mostrado na tabela, o uso
dos detectores com o classificador apresenta um custo computacional significativamente
mais elevado quando comparado com o [NB]

A Figura [36] apresenta os gréficos de [CD] relacionados a avaliagdo geral em termos do uso
da meméria (M EM ™) e tempo médio de execucdo (TIME™'), também considerando os
resultados com os classificadores (os graficos MEMpy e TIME; ), e ( os graficos
MEMy}E e TIMEyY), respectivamente. Semelhante as varidveis MTD e M DR definidas
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Tabela 19 — Resultados do uso de meméria em bytes e tempo médio de execucdo em segundos obtidos usando
os classificadores [HT| e [NB] considerando as 6 bases artificiais obtidas dos geradores, com um
intervalo de confianca de 95%.

Classificador Detector Memébria (bytes/segundos) Tempo (segundos)

ADWIN 2908,17 + 414,06 126,28 + 9,45
CUSUM 20138,98 + 2060,11 451,43 + 21,81
DDM 21510,43 + 2421,27 465,04 + 25,39
ECDD 610,08 + 26,65 53,90 + 1,03
EDDM 21376,07 + 2942,78 439,40 + 29,52
FHDDM 18644,21 + 2194,80 428,80 + 26,94
FTDD 22632,83 + 2147,38 478,65 + 23,30
HDDMA 19066,76 + 2616,64 425,03 + 30,41
MDDMA 18399,20 + 1798,17 416,78 + 20,90
HT PHT 20341,47 4+ 2231,01 442,71 + 23,93
RDDM 19306,08 4 2375,26 418,70 + 26,20
SEED 3406,50 + 429,83 130,19 + 8,40
SEQD2 33817,22 + 4451,45 330,03 =+ 31,33
STEPD 7440,05 + 1923,76 223,56 + 30,28
WSTD 37874,76 + 11536,34 600,59 + 79,90
PEDD 11389,06 + 1588,40 305,57 + 25,42
RQADD 128830,94 + 6660,77 688,49 + 27,16
SEDD 26530,23 + 2311,95 608,23 + 22,49
ADWIN 127,37 + 2,03 27,79 + 0,31
CUSUM 110,51 + 1,88 26,75 + 0,41
DDM 123,47 + 2,71 26,84 + 0,39
ECDD 128,11 + 1,97 28,23 4+ 0,45
EDDM 130,72 & 2,94 27,13 & 0,44
FHDDM 107,78 + 2,28 26,40 + 0,39
FTDD 123,52 + 2,12 25,25 + 0,38
HDDMA 115,39 + 2,48 25,79 + 0,32
MDDMA 105,98 + 1,80 24,39 + 0,31
NB PHT 105,57 + 2,45 24,92 + 0,42
RDDM 173,52 + 3,66 25,58 + 0,42
SEED 126,74 + 2,31 25,88 + 0,39
SEQD2 1662,36 + 47,46 28,00 + 0,42
STEPD 125,38 + 2,54 26,24 + 0,46
WSTD 137,31 + 2,06 27,68 + 0,40
PEDD 388,89 + 6,56 56,94 + 0,94
RQADD 41001,81 + 637,64 272,03 + 4,21
SEDD 1481,71 + 23,52 213,73 + 3,03

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

na Secdo para atender a ordem do ranqueamento dos testes estatisticos, as varidveis
MEM™ =1/MEM e TIME™" = 1/TIME s3o definidas como as medidas inversas ao
uso de meméria (M EM) e ao tempo médio de execucdo (TIME), respectivamente . Essas
variaveis também foram utilizadas para manter a correspondéncia em relacdo a ordem do ran-

queamento dos testes estatisticos, onde valores mais elevados significam melhores resultados.



157

Figura 36 — Comparacdo dos resultados para o consumo de meméria (M EM) e tempo de processamento
(TIME) usando o teste post-hoc de Nemenyi sobre as 6 bases artificiais, considerando um
intervalo de confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Os resultados com o classificador [HT| mostram que o ECDD foi o melhor método tanto
em uso de memoria quanto em tempo de execucdo, sendo estatisticamente superior a todos os
outros métodos, mas ndo apresentado diferenca estatistica significativa em relacdo ao SEED.
Por outro lado, ao considerar o classificador [NB], os resultados mostram que o PHT foi superior
aos demais em termos de uso de meméria, nao apresentando diferenca estatistica significativa
em comparacdo com os detectores MDDMA, FHDDM e CUSUM. Em relacdo ao tempo de
execucao, o MDDMA obteve o melhor resultado, mas n3do apresentou diferenca estatistica
significativa em comparacao com o PHT, e HDDMA.

A avaliacio desses resultados mostra que os detectores [PEDD] [RQADD), e [SEDD) obti-

veram as piores posicoes nos ranqueamentos, tanto em uso de memodria quanto em tempo
de execucdo, com ambos os classificadores [HT| e [NB| De fato, esses detectores sdo compu-

tacionalmente mais caros em relacdo aos demais. Ambos os detectores [PEDD]| e [SEDD] tem

complexidade assintética O(nlogn), relacionada a ordenacdo para a identificacdo dos padrdes

simbdlicos e a |[Fast Fourier Transform (traduzido para o portugués, Transformada Rapida de|

[Fourier) (FFT), respectivamente.

Finalmente, é 6bvio que o [RQADD] é computacionalmente mais caro por causa de sua
complexidade assintdtica O(n?), relacionada ao célculo das distancias entre os estados do
espaco de fase. Além da complexidade, vale ressaltar que de acordo com a Tabela a
maioria dos detectores utilizam uma janela pequena de observacdes (cerca de 30), o que
reduz significativamente o tempo de execucdo e o consumo de memoédria, diferentemente dos

detectores propostos, como descrito na Secdo [5.2.3

5.4 RESULTADOS E ANALISE DO EXPERIMENTO COM BASES REAIS ROTULADAS

Esta secdo apresenta a analise dos resultados obtidos com os detectores propostos utili-
zando as 20 bases reais descritas na Se¢do [5.1.2.1] Vale destacar que nesse contexto ndo ha
garantia de que os dados sejam [i.i.d] ou saber previamente quando uma mudanga de conceito
ird ocorrer. Além disso, algumas bases apresentam dependéncia temporal, ou algum grau de
desbalanceamento entre as classes. Nestas condicdes, faz-se necessario uma analise mais crite-
riosa com a utilizacdo do Classificador de Classe Majoritaria, e o Classificador Temporalmente
Aumentado, como recomendado em [Zliobaité et al.| (2015).

De modo similar as andlises anteriores, a Tabela |20/ apresenta os resultados da acuracia e do

[ARL] de todos os detectores testados com os classificadores[HT|e[NB| Esses resultados agregam
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todas as 20 bases reais, em que os melhores resultados também estdo destacados em negrito.
Como mostrado na tabela, o Classificador Temporalmente Aumentado apresenta a melhor
acuracia, o que sugere que uma quantidade significativa das bases apresentam dependéncia
temporal. Os resultados da Tabela representam o resumo das acuracias obtidas com os
classificadores [HT| e [NB| apresentadas nas Tabelas[32] e 33 e das medidas [ARL], apresentadas
nas Tabelas [34] e [35] no Apéndice [B]

A Figura 37| abrange os resultados dos testes de Nemenyi e Friedman aplicados aos detec-
tores usando os classificadores [HT| e [NB|. Devido a impossibilidade da identificagdo do ponto
de mudanca de conceito, apenas a acuracia (ACC) e o sdo avaliados nos graficos de |CD|
O intervalo de confianca (95%) e o nivel de significincia a (5%) sdo os mesmos usados nos
experimentos anteriores. Como P < 10°, apresentado no canto superior direito dos graficos
da Figura |37}, a hipotese nula pode ser rejeitada com seguranca, de modo que o teste post-hoc
de Nemenyi pode ser aplicado para identificar a diferenca entre os métodos avaliados.

Como mostrado nos graficos ACCyr e ACCyp da Figura [37), o Classificador Temporal-
mente Aumentado ( TA Class.) obteve os melhores resultados em ambas as avaliages rela-
cionas a acuracia. Esse resultado sugere que a maioria das bases reais avaliadas apresentam
dependéncia temporal, o que favorece o desempenho desse classificador, como apresentado
nas Tabelas[32] e 33 do Apéndice [B] Por outro lado, o Classificador de Classe Majoritaria (MC
Class.) apresentou o pior desempenho, com um ranqueamento abaixo dos classificadores
e [NB], o que sugere que a maioria das bases n3o apresentam um desbalanceamento signifi-
cativo das classes a ponto de enviesar a classificacao. Além disso, a maioria dos detectores
apresentaram desempenho superior com respeito a acuracia em comparacao aos classificadores
e[NB] usados isoladamente. Esses resultados sugerem que as bases apresentam mudancas
que quando consideradas favorecem o aumento da acuracia. Entretanto, devido a dependéncia
temporal, essa melhora ndo estd relacionada a generalizacdo da hipétese indutiva dos classifi-
cadorese. Como explicado em |Zliobaité et al.| (2015)), a sinalizacio de muitos alarmes
falsos (menor favorece o aumento da acuracia em bases com dependéncia temporal.

Com relacdo aos detectores, o grafico de [CD] ACCyr na Figura [37] sugere que os detec-
tores DDM, HDDMA, EDDM, FTDD, RDDM, MDDMA, STEPD, WSTD, ECDD, FHDDM,
SEDD, CUSUM, ADWIN, PEDD e PHT n3o apresentaram diferenca estatistica significativa
com relacdo a acuracia, usando o [HT| De modo semelhante, o gréfico de [CD] ACCyp sugere
que os detectores DDM, RDDM, ECDD, EDDM, HDDMA, STEPD, FTDD, PHT, WSTD,
SEDD, FHDDM, MDDMA, e CUSUM, também n3o apresentaram diferenca estatistica signifi-
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Tabela 20 — Resultados obtidos usando HT e NB, considerando as 20 bases reais, com um intervalo de confi-
anca de 95%.

Bases reais rotuladas  Classi ficador /Detector Acurécia(%) MTFA
Hoeffding Tree 73,22 +£ 9,16
Majority Class 55,09 + 14,98
Naive Bayes 62,91 + 11,51
Temporally Augmented Classifier 82,53 + 8,02
ADWIN 77,24 £+ 8,41 7487,02 £ 8446,03
CUSUM 77,60 + 7,37 9217,01 £ 8293,26
DDM 79,16 + 7,82 3796,91 £ 2925,12
ECDD 78,18 + 8,44 931,44 + 1414,55
EDDM 78,90 £+ 7,65 1528,69 4+ 1674,38
FHDDM 78,66 + 7,73 6518,38 £+ 8297,56
FTDD 78,85 + 7,61 8186,68 + 8439,86
HDDMA 79,00 £+ 7,83 8160,94 £ 8302,02
MDDMA 78,35 £ 7,70 6610,82 £+ 8285,04

HT PHT 77,69 + 7,41 12062,33 + 8249,14
RDDM 78,82 + 7,89 3175,22 £ 2689,78
SEED 75,31 £+ 10,13 3383,82 £ 4861,47
SEQDRIFT2 75,90 + 8,19 5966,10 £ 7772,78
STEPD 76,06 &+ 10,63 461,00 £ 285,81
WSTD 78,54 + 7,84 7072,19 £ 8323,23
PEDD 77,32 £ 7,38 2734,22 £+ 1412,06
RQADD 74,97 + 8,49 13441,78 + 16481,05
SEDD 77,76 + 7,59 8850,31 + 8362,40
ADWIN 73,05 + 9,38 1716,92 + 2117,49
CUSUM 75,03 £ 7,18 6006,48 £ 7595,62
DDM 77,92 + 7,93 5698,31 £ 7663,06
ECDD 77,56 &+ 8,22 920,08 + 1416,02
EDDM 77,32 + 7,38 706,44 + 1005,86
FHDDM 76,80 + 7,27 4503,13 + 7595,84
FTDD 74,72 £ 9,14 6143,88 £+ 7846,74
HDDMA 78,13 4+ 7,58 6271,94 + 7796,41
MDDMA 76,38 + 7,32 4822,79 £+ 7581,89

NB PHT 75,07 + 7,32 9126,09 + 7794,05
RDDM 77,28 + 7,55 1735,65 4+ 1656,15
SEED 74,11 + 9,51 1200,22 4+ 1157,39
SEQDRIFT2 72,88 + 7,71 1865,79 + 2252,07
STEPD 72,14 + 11,82 324,29 + 229,43
WSTD 74,30 £+ 9,46 4757,58 £+ 7589,00
PEDD 71,562 + 8,71 3366,44 + 2310,03
RQADD 68,61 + 9,53 7235,11 £ 7870,29
SEDD 77,15 + 7,54 6500,80 £ 7695,08

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).



161

Figura 37 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT e NB usando o teste post-hoc de Nemenyi

sobre as bases reais rotuladas,
significdncia o = 0, 05.

considerando um intervalo de confianca de 95%, e o nivel de

ACCr
CD =7.0514 P<10°®
4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
\ [
_ ] |
TA Clas. ‘ FHDDM
DDM SEDD
HDDMA CUSUM
EDDM ADWIN
FTDD PEDD
STEPD PHT
RDDM HT Clas.
MDDMA SEQD2
WSTD RQADD
ECDD SEED
—— MC Clas.

Rank: 4.950 8.275 8.900 9.400 9.525 9.750 9.825 9.975 10.275 10.550 10.600 11.325 11.600 11.650 11.800 11.925 12.200 12.850 13.075 13.325 19.225

ACCpg
CD =7.0514 P<107®
4 5 6 I 8 9 10 11 12 13 1 15 16 7
TA Clas. ‘ FHDDM
DDM MDDMA
RDDM SEDD
EDDM CUSUM
HDDMA ADWIN
ECDD SEED
STEPD RQADD
FTDD SEQD2
WSTD PEDD
PHT NB Clas.
~ MC Clas.

Rank: 4.400 8.275 8.400 8.650 8.800 8.850 9.775 10.250 10.850 10.875 10.950 11.025 11.025 11.400 11.750 12.150 12.425 13.650 15.275 15.325 16.900

ARL 7
CD =5.9354 P<107®
34 s 6 7 8 9 1 u 2 1B 1 15 16 v
PHT - w WSTD
CuUSUM FHDDM
PEDD HDDMA
SEDD DDM
RQADD SEED
SEQD2 RDDM
ADWIN EDDM
MDDMA STEPD
FTDD L— EcbD
Rank: 3.125 4.525 5.900 6.075 6.350 7.175 7.850 8.850 9.125 9.950 10.000 10.250 11.550 11.575 11.900 14.450 16.025 16.325
ARL \g
CD =5.9354 P<10™*?
34 s e 7 8 9 o w w1 1 3 1 ¥
[ [T ] T 1
PHT - T i WSTD
PEDD FHDDM
CUSUM HDDMA
SEDD SEED
RQADD RDDM
SEQD2 DDM
ADWIN EDDM
MDDMA STEPD
FTDD ECDD

Rank: 3.175 4.350 5.325 5.825 6.200 6.900 8.125 8.400 8.900 10.050 10.200 10.800 11.500 12.100 12.125 15.100 15.725 16.200

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).



162

cativa com relacdo a acurdcia, considerando o[NB| Entretanto, todos os detectores apresentara
um desempenho significativamente inferior ao Classificador Temporalmente Aumentado ( TA
Class.), apesar do teste post-hoc de Nemenyi n3o identificar diferencas estatisticas significa-
tivas entre esse classificador e todas as configuracoes de detectores testadas.

Os gréficos de [CD| ARLyr e ARLNp agregam a avaliacdo da média da distancia entre
alarmes, avaliada por meio da medida|ARL] O graficos de[CD| ARLyr e ARLyp mostram que
os detectores PHT, CUSUM, PEDD, SEDD, RQADD, SEQD2, ADWIN, MDDMA, e FTDD,
ndo apresentam diferencas estatisticas significativas em relacdo a sinalizacdo de alarmes falsos,
considerando ambos os classificadores e [NB| Vale salientar que o PHT obteve o melhor
ranqueamento em ambas as avaliacdes do[ARL] como apresentado nos graficos de[CD| ARL 1
e ARLyp, usando o [HT| e o [NB] respectivamente.

E importante observar que os resultados dos teste estatisticos apresentados na Figura
corroboram com os argumentos tedricos explanados em [Zliobaité et al.| (2015)), os quais
atestam que a sinalizacao de muitos alarmes falsos favorece a acuracia da classificacao em
bases com dependéncia temporal, independentemente da qualidade do detector de mudanca de
conceito. Desse modo, pode-se observar que os detectores que obtiveram as melhores posicoes
no ranqueamento do gréfico de[CD| ACCyr, sdo praticamente os mesmos que ficaram com as
piores posicdes no ranqueamento do grafico de[CD| ARL g, ou seja, sinalizaram mais alarmes
falsos. O mesmo pode ser observado entre os graficos de [CD| ACCnp e ARLyE.

Entre os detectores propostos, o obteve o melhor desempenho em termos de acuracia

e[ARL] Vale lembrar que o critério de qualidade adotado est4 relacionado com a barra de[Critical|

[Differences (traduzido para o portugués, Diferenca Critica)| (CDJ) ligada ao topo do ranque.

Por esse critério, sdo bem avaliados os métodos ligados a barra conectada ao Classificador
Temporalmente Aumentado (TA Class.), no caso dos gréficos de ACCyr e ACCpp, €
aqueles ligados a barra de [CD] conectada ao PHT, no caso dos gréficos de [CD] ARLyr e
ARLNp. Assim, pode-se afirmar que o [SEDD)] apresentou um resultado equilibrado entre uma
boa acuracia e um nimero reduzido de alarmes, sendo competitivo em relacdo aos melhores
detectores deste experimento.

Os detectores [PEDD| e RQADD)] foram bastante competitivos em termos do [ARL] ficando

bem colocados no ranque dos graficos de [CD] ARLyr e ARLyg. Entretanto, somente o
[PEDD] obteve resultado satisfatério em termos de acuracia, e apenas com o classificador [HT]
A justificativa desse desempenho pode ser o nimero reduzido de alarmes eIevado), como
apresentado nas Tabelas [34] e [35 do Apéndice [B]
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5.5 RESULTADOS E ANALISE DO EXPERIMENTO COM O SISTEMA DE LORENZ

Esta secdo apresenta a analise dos resultados utilizando os fluxos de dados gerados com o

Sistema Lorenz Transiente descritos na Secao[5.1.1.2] Neste experimento, o[Symbolic Labeling]
Adapter| (SLA)) foi usado para prover os rétulos por meio dos padrdes simbélicos obtidos dos

estados do espaco de fase com o objetivo de identificar mudancas de conceitos. Vale salientar

que nao foi investigado o sentido semantico desta rotulacdo com respeito aos padrdes ordinais

obtidos dos estados do espaco de fase.

Na comparacdo dos resultados, as ferramentas de analise [Entropia de Permutaciol (PE)),

|Andlise de Quantificacdo de Recorréncial (RQA)) e [Entropia Espectral| (SE) foram utilizadas

como referenciais para avaliar a qualidade da deteccao das mudancas de conceito dos demais

detectores, sendo denominadas como: PEDD*, referente a [Entropia de Permutacao| (PE);

RQADD¥* relacionado ao determinismo percentual RQAprr da|Andlise de Quantificacio de]

[Recorréncial (RQA)); e o SEDD*, correspondendo a [Entropia Espectral| (SE]). Esses novos de-

tectores foram configurados com as mesmas parametrizacdes da Secdo [5.2.3] com excecdo do
parametro 9, otimizado para os fluxos de dados usados neste experimento em termos da mé-
trica[MTR] O objetivo é avaliar se os detectores acoplados ao [HT]| e [NB| sdo competitivos em
comparagdo com as ferramentas da[NLTA} PEDD* ([Entropia de Permutaciao| (PE])), RQADD*
(Analise de Quantificacdo de Recorréncial (RQA)), e SEDD* (Entropia Espectral| (SE)) otimi-

zados para este experimento. Nesta avaliacdo, além dos detectores acoplados ao e NB]
também foram utilizados o Classificador de Classe Majoritaria, o Classificador Temporalmente
Aumentado, e os classificadores [HT] e sem detectores.

Os detectores PEDD*, RQADD*, e SEDD* processam apenas o primeiro componente

m,T

Tirkmr (uma observacdo a cada mr observacBes da série temporal) dos vetores V(i km)

em cada instancia (U?kamT),ﬂZ?+(k+1)mT)), onde £k = 0,1,2,..., descritas na Secdo .

Neste experimento, o parametro (7) relacionado aos retardos temporais foi estimado com a

|[Average Mutual Information Function (traduzido para o portugués, Funcdo de Informaciol

[Mdtua Média) (AMIF)| Considerando N como o niimero de observacdes, m a dimensdo

de reconstrucdo do espaco de fase, e 7 a defasagem temporal, N/7m define a quantidade
de instancias obtidas com o [SLA] Logo, o valor dos pardmetros 7 e m s3o inversamente
proporcionais ao total de instancias obtidas. Desse modo, o pardmetro 7 foi definido como
um quarto da média dos primeiros minimos locais obtidos como resultados da aplicacdo da

[AMIF| aos 30 fluxos de dados descritos na Secdo [5.1.1.2] Assim, as reconstrucdes dos espacos
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de fase desses 30 fluxos de dados foram definidas nas dimensdes m = 3, m = 4, e m = 5,
com o retardo temporal 7 = 3. Note que o pardmetro m esta diretamente relacionado com a
quantidade m! de padrdes ordinais (ou simbolos) usados como os rétulos das instancias geradas
pelo [SLA] Nesse caso, m! corresponde a problemas com 6, 24 e 120 classes, respectivamente.

As Tabelas [21} [22] e [23] apresentam os resultados obtidos usando o Classificador de Classe
Majoritaria, o Classificador Temporalmente Aumentado, os classificadores e sem e
com os detectores descritos na Secdo [5.2, em que os melhores resultados sdo mostrado em
negrito. Nessas tabelas, o Classificador Temporalmente Aumentado (TA Clas.) apresentou o
melhor desempenho em relacdo a acuracia, indicando dependéncia temporal entre os rétulos
das instancias obtidas com o [SLA] Isso ocorre devido o acoplamento das variaveis do sistema,

podendo ser reduzida com o aumento dos pardametros m e 7. Entretanto, a medida que

m,T

(i+kmr) € O atributo alvo

o parametro 7 aumenta, a relacdo entre o atributo de entrada v
T (it (ot 1ymr) diminui.

No caso do parametro m, o que ocorre é o aumento da granularidade dos rétulos definidos
por m! simbolos, como constatado nos resultados da acuracia ao longo das Tabelas 21},
e , referentes as dimensdes m = 3, m = 4, e m = b, respectivamente. Esses resultados
apontam uma queda no desempenho geral em termos da acuracia devido a reducdo do nimero
de rétulos repetidos consecutivamente como resultado do aumento da dimensao m.

As Figuras [38] a [39] apresentam os graficos de [CD] obtidos dos testes estatisticos relaci-
onados aos resultados da Tabela [21] considerando m = 3 em ambos os classificadores
e [NB] respectivamente. De modo semelhante aos demais experimentos, os testes referem-se

as comparacdes com base na acuracia (ACC), MTD)}, IMTFA| [MDR| e IMTR| Os graficos de

@] obtidos dos testes estatisticos relacionados aos resultados com m = 4, apresentados na
Tabela [22] sdo agregados nas Figuras [40] e 41 Por fim, as Figuras [42] e [43] apresentam os
graficos de [CD] obtidos dos testes estatisticos relacionados ao resultados resumidos na Tabela
23] referentes a dimensdo m = 5.

Os gréficos de [CD| ACCyr e ACCnp respectivos as Figuras e mostram que o
Classificador Temporalmente Aumentado (TA Clas.) obteve a melhor acurécia, tanto em com-
paracdo aos detectores usando [HT| quanto usando [NB], com o pardmetro m = 3. Esse classifi-
cador também ficou no topo do ranqueamento quando avaliado nos gréficos de [CD| ACCyr
e ACC\yp das Figuras [40] a [41] referentes a reconstrucao do espaco de fase com o parametro
m = 4, bem como nos gréficos de [CD| ACCyr e ACCyp das Figuras [42] a [43] com m = 5.

As Figuras 38| e 39 mostram que apenas o [RQADD] e o [PEDD)] foram competitivos entre os
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detectores propostos com relacdo a acuracia com o [NBje m = 3. Nessa parametrizac3o, os
detectores DDM, CUSUM, PHT, EDDM, e FHDDM foram competitivos usando [HT] inclusive
esse proprio classificador sem uso de detectores também foi competitivo como mostra o grafico
de [CD| ACCyr da Figura [38 Com o[NB]| foram competitivos os detectores ADWIN, SEED,
SEQD?2, e STEPD, como mostra o (grafico de [CD| ACCy da Figura [39).

Em relacdo a configuracao com o parametro m = 4, somente os detectores ADWIN e
EDDM usando [HT] foram competitivos em relacdo ao Classificador Temporalmente Aumen-
tado, como apresentado no grafico de ACCpyr (Figura [40). No grafico de ACCyp
(Figura referente ao classificador , foram competitivos os detectores ADWIN, SEED,
SEQD2, STEPD, e FTDD. Apenas o [PEDD] foi competitivo entre os trés detectores propostos
com relacdo a acurdcia, e somente com o[NB] Com ambos os classificadores[HT|e[NBJe m = 5,
os detectores ADWIN, STEPD, SEQD2, e SEED, foram competitivos com relacdo a acurécia,
como apresentado no grafico de[CD] ACCyr (Figura e no gréfico de[CD] ACCn g (Figura
. Nesse caso, nenhum dos detectores propostos foi competitivo com relacdo a acuracia.

Os graficos de [CD| MT Dy (Figura e MTDyp (Figura mostram que o detector
RQADD* apresentou o melhor resultado para a métrica com o parametro m = 3,
usando ambos os classificadores e , em que somente os detectores PEDD*, ADWIN,
SEED, SEQD2, STEPD, e o[PEDD] entre os detectores propostos, foram competitivos. Nessa
configuracdo, o SEDD* também foi competitivo com [NB]

Em relacdo a configuracdo com o parametro m = 4, os detectores competitivos foram:
SEDD*, PEDD*, ADWIN, e SEED, como apresentado no gréfico de WHT (Figura
e no grafico de WNB (Figura referentes aos classificadores e , respectiva-
mente. Nesse caso, o RQADD¥* ficou no topo do ranqueamento. O SEQD2 foi competitivo
usando o [HT] Entre os detectores propostos somente o [PEDD] foi competitivo, com ambos os
detectores e [NB| Na configuragdo com o pardmetro m = 5, o RQADD* obteve o melhor
ranqueamento, e os detectores PEDD*, ADWIN e SEED foram competitivos com relacdo ao
, como indicado no gréafico demHT (Figura e no grafico demNB (Fi-
gura referentes aos classificadores e , respectivamente. Vale salientar que nenhum
dos trés detectores propostos foram competitivos em relacdo ao M] nessa parametrizacao.

Os resultados dos testes estatisticos para a medida usando ambos o [HT| e [NB| sdo
apresentados nos gréficos de [CD| MTFApr e MTF Ayp das Figuras [38| e referentes a
parametrizacdo m = 3, das Figuras e correspondente a m = 4, e das Figuras e

referentes a m = 5. Esses graficos mostram que o [SEDD] obteve o melhor ranqueamento
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Tabela 21 — Resultados obtidos usando HT e NB a partir das rotulagdes simbélicas da base artificial do Sistema
Lorenz Transiente, considerando a dimens3o de imersdo m = 3 e a defasagens 7 = 3, com um
intervalo de confianca de 95%.

Lorenz=s —3 Classificador/Detectoryry  Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
HT Clas. 83,35 + 0,45
MC Clas. 47,09 + 0,06
NB Clas. 62,83 + 0,03
TA Clas. 86,43 + 0,28
PEDD* 5739,21 + 935,53 17562,74 + 504,53 0,17 +£ 0,04 3,17 + 0,64
RQADD* 3701,56 + 523,14 9727,86 + 1038,64 0,00 + 0,00 2,78 + 0,27
SEDD* 11642,27 + 636,37 11163,85 + 393,12 0,00 + 0,00 0,97 + 0,05
ADWIN 67,66 + 0,04 7673,35 £+ 1101,31 15919,70 + 684,45 0,20 + 0,04 2,07 += 0,48
CUSUM 82,94 + 0,51 23333,25 £ 0,00 24101,23 £ 1379,55 1,00 £ 0,00 0,00 +£ 0,00
DDM 83,21 + 0,48 23333,25 £ 0,00 22692,48 £+ 1509,38 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
ECDD 80,55 + 0,98  20142,11 + 976,70  23155,43 + 1746,29 0,81 = 0,06 0,23 &+ 0,06
EDDM 82,27 + 0,56 23333,25 £ 0,00 18841,50 + 130,78 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
FHDDM 81,54 + 1,25 22846,03 + 503,26  22838,78 + 1386,51 0,96 + 0,04 0,04 + 0,04
FTDD 67,52 + 0,14  12101,38 £ 660,75 22643,09 £ 409,69 0,25+ 0,02 1,43 + 0,09

HT HDDMA 79,40 = 0,69 16886,26 + 979,69  23720,68 + 1439,55 0,70 = 0,05 0,47 = 0,15
MDDMA 79,90 + 1,17 20307,00 & 791,58  24355,48 + 1302,07 0,78 = 0,05 0,28 &+ 0,06
PHT 83,00 + 0,51 23333,25 £ 0,00 24613,36 £+ 1293,38 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
RDDM 79,52 +£ 0,55 17146,88 + 769,94  16974,55 + 1894,03 0,68 = 0,05 0,32 + 0,07
SEED 67,45 + 0,07 7261,40 £ 999,29 13006,85 + 487,60 0,22 +0,03 1,69+ 0,35
SEQD2 67,52 + 0,09 11090,80 £ 1205,06 21894,38 £ 504,42 0,18 = 0,05 1,91 +0,39
STEPD 67,08 + 0,12  10191,30 + 882,49 19320,26 + 966,06 0,18 = 0,04 1,66 + 0,21
WSTD 76,15 + 2,33 20455,98 £ 1364,61  23588,91 £ 927,55 0,80 0,09 0,27 = 0,12
PEDD 69,24 + 0,52 6098,49 + 898,40 16030,31 + 372,35 0,09 £ 0,06 3,33 + 1,02
RQADD 75,63 + 1,23 20280,65 £ 1539,18  22634,21 + 343,88 0,81 = 0,07 0,27 = 0,12
SEDD 78,56 + 1,32 17559,93 + 1599,91 26218,54 + 491,24 0,64 + 0,08 0,64 + 0,20
ADWIN 67,65 + 0,03 6280,35 £ 1159,62 16046,15 + 532,09 0,16 + 0,05 3,79 + 1,37
CUSUM 62,83 + 0,03 23333,25 £ 0,00 24324,08 £ 1359,09 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
DDM 62,82 + 0,03 23333,25 £ 0,00 22422,26 £ 1507,86 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
ECDD 62,82 + 0,03 23333,25 £ 0,00 24273,08 £ 1388,57 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
EDDM 62,87 + 0,03 23333,25 £ 0,00 18741,62 + 52,93 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
FHDDM 64,19 + 0,59  21897,08 + 627,92  23230,90 + 1492,28 0,89 +£ 0,05 0,12 + 0,05
FTDD 65,26 + 0,27  19600,76 + 295,62 25869,94 £ 907,69 0,75+ 0,00 0,33 +£0,01

NB HDDMA 64,24 + 0,09 20462,72 £ 274,19  23499,11 + 1473,46 0,58 + 0,04 0,48 £ 0,06
MDDMA 64,39 + 0,46  20824,17 £ 596,71  24811,34 + 1277,22 0,68 = 0,04 0,39 £ 0,07
PHT 62,83 + 0,03 23333,25 £ 0,00 24858,02 £ 1245,14 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
RDDM 64,12 + 0,04 20908,62 + 66,28 21674,52 4+ 1443,12 0,74 + 0,02 0,27 4+ 0,02
SEED 67,41 + 0,06 6815,72 + 1112,96 13472,65 + 528,31 031 +005 1,85+ 0,52
SEQD2 66,93 + 0,08 13291,22 + 1347,40 24811,36 + 1052,08 0,57 0,05 0,94 + 0,21
STEPD 66,32 + 0,25 12686,34 + 1199,40 18993,24 + 1713,34 0,52 + 0,04 0,75 + 0,11
WSTD 62,99 + 0,07 22917,40 £+ 158,21  25339,65 + 1126,89 0,88 + 0,056 0,14 + 0,05
PEDD 66,25 + 0,23 8650,47 + 895,74 16375,87 + 890,13 0,28 = 0,03 1,50 + 0,22
RQADD 66,21 + 0,20 15071,23 £ 1130,75  24069,73 £+ 316,55 0,38 = 0,06 1,04 0,15
SEDD 64,25 + 0,51 20349,27 + 1159,00 26666,60 + 0,00 0,68 = 0,04 0,46 = 0,10

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 38 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi nas
bases de dados com rotulacées simbédlicas com a dimens3o de imersdo m = 3 e a defasagens
T = 3 geradas a partir do Sistema de Lorenz Transiente, considerando um intervalo de confianca
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Figura 39 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi nas
bases de dados com rotulacées simbédlicas com a dimens3o de imersdo m = 3 e a defasagens
T = 3 geradas a partir do Sistema de Lorenz Transiente, considerando um intervalo de confianca

0
de 95%.
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com m = 3, e o PHT ficou no topo do ranqueamento com m = 4 e m = 5. Esses graficos
mostram que os detectores DDM, ECDD, FHDDM ,FTDD, HDDMA, PHT, WSTD, e o|SEDD|
entre os detectores propostos, foram competitivos nas parametrizacées com m = 3, m =4, e
m = 5. Os detectores MDDMA, CUSUM, SEQD2, e o RQADD, entre os detectores propostos,
foram competitivos somente com m = 3, usando ambos os classificadores e [NB| Nessa
parametrizacdo, o RDDM também foi competitivo com o [NB]|

Os detectores PEDD*, MDDMA, CUSUM, e SEQD2 foram competitivos com ambos os
classificadores [HT| e[NB| considerando m = 4. Entre os detectores propostos, apenas o [PEDD]
usando@]foi competitivo. Somente os detectores RDDM, RQADD e o PEDD, entre os detec-
tores propostos, foram competitivos usando ambos os classificadores [HT| e [NB] Os detectores
CUSUM e MDDMA foram competitivos usando [NB]

Com relago ao[MDR], o SEDD* obteve o melhor ranqueamento em todas as parametriza-
¢Bes (m =3, m =4, e m = 5), e os detectores ADWIN, PEDD*, RQADD*, e SEED foram
competitivos na parametrizacdo com m = 3 usando ambos os classificadores [HT| e [NB| apre-
sentados nos graficos de[CD| M DRyr e MDRyp das Figuras[38 e [39] respectivamente. Com
apenas o [HT], os detectores FTDD, SEQD2, e STEPD também foram competitivos. Entre os

detectores propostos, somente o [PEDD| e o [RQADD| foram competitivos, o primeiro usando

ambos os classificadores [HT| e [NB], e o segundo usando o|[NB] Considerando a parametrizacdo
m = 4, os detectores PEDD*, RQADD*, SEDD*, ADWIN, e SEED foram competitivos usando
ambos os classificadores e , como apontam os graficos de MDRyr e MDRyNgB
(Figuras [40] e [A1]). Nessa parametrizacdo, apenas o [RQADD] e o [PEDD]| foram competitivos

entre os detectores propostos. Nesse caso o [RQADD] com ambos os classificadores, e o [PEDD]
somente com o [HT] O SEQD2 também foi competitivo com o[HT|nessa parametrizagdo. Com
a parametrizacdo m = 5, usando ambos os classificadores [HT]| e [NB] somente os detectores
PEDD*, RQADD*, ADWIN, MDDMA, SEED, e SEQD2 foram competitivos, como mostram
os graficos de MDRyr e MDRyp (Figuras e . Nessa parametrizacdo, nenhum

dos detectores propostos foi competitivo.

Em relacdo ao , o RQADD* obteve o melhor ranqueamento em todas as parametri-
zagdes (m = 3, m = 4, e m = 5). Os graficos de MDRyr e MDRyp (Figuras |38 e
referentes a parametrizacdo m = 3 mostram que os detectores PEDD*, ADWIN, SEED,

e SEQD2 foram competitivos com ambos os classificadores [HT| e [NB] Os detectores FTDD
e STEPD foram competitivos somente com o [HT], e o SEDD* com [NB| Entre os detectores

propostos, somente o[PEDD]foi competitivo com[HT] e o[RQADD|usando[NB] De modo seme-
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Tabela 22 — Resultados obtidos usando HT e NB a partir das rotulacdes simbdlicas da base artificial do Sistema
Lorenz Transiente, considerando a dimens3o de imersdo m = 4 e a defasagens 7 = 3, com um
intervalo de confianca de 95%.

Lorenzg—q,—3)y Classificador/Detectoryry — Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
HT Clas. 63,94 + 0,33
MC Clas. 41,20 £ 0,06
NB Clas. 60,85 + 0,05
TA Clas. 72,93 + 0,56
PEDD* 3917,78 4+ 213,55 17570,77 £ 499,04 0,03 +£0,03 4,45+0,32
RQADD* 1624,63 + 281,31 7390,73 + 931,84 0,00 + 0,00 4,88 + 0,51
SEDD* 3358,66 £ 557,40 6198,00 + 454,47 0,00 + 0,00 2,15+ 0,31
ADWIN 64,25 + 0,12 6026,40 + 746,81 12134,98 + 273,87 0,25+ 0,00 1,73 +0,27
CUSUM 60,66 + 0,07 15487,38 + 140,38  18320,13 £ 986,93 0,75 + 0,00 0,30 £ 0,02
DDM 61,07 + 0,45 16946,21 + 104,43 18010,73 + 1068,45 0,78 + 0,03 0,23 + 0,04
ECDD 63,94 £ 0,33 17500,00 + 0,00 18404,80 + 1004,67 1,00 & 0,00 0,00 + 0,00
EDDM 64,14 + 0,30 17500,00 + 0,00 14097,01 + 87,41 1,00 +£ 0,00 0,00 &+ 0,00
FHDDM 62,93 + 0,63 16427,69 £ 521,74 17537,73 + 1084,51 0,89 = 0,05 0,12 £ 0,05
FTDD 62,89 + 0,38 15539,08 £ 219,63  18805,37 £ 907,41 0,74 =0,02 0,31 £ 0,02

HT HDDMA 62,52 + 0,36  14032,73 £ 582,79  18460,06 £+ 954,30 0,55 + 0,04 0,62 £ 0,08
MDDMA 63,02 + 0,06 11753,86 + 539,61 18383,79 + 1010,83 0,47 = 0,03 0,87 £ 0,13
PHT 63,97 + 0,34 17500,00 + 0,00 19811,94 + 384,63 1,00 0,00 0,00 + 0,00
RDDM 60,61 + 0,06 15657,01 + 366,20 15607,23 + 1019,66 0,66 + 0,05 0,35 + 0,06
SEED 63,91 £ 0,20  6820,10 £ 476,33 10461,25 + 288,76 0,22 £ 0,03 1,35 £ 0,38
SEQD2 63,63 £ 0,21 8345,58 + 651,62 17392,70 + 766,22 0,35 £ 0,06 1,49 £ 0,27
STEPD 63,65 + 0,19 9638,56 £ 975,07 15197,43 + 1051,78 0,48 £0,05 0,93 +£ 0,19
WSTD 63,85 + 0,40 16622,33 £ 684,86  18607,49 £ 958,65 0,94 = 0,05 0,09 £ 0,08
PEDD 63,34 + 0,05 7677,35 £ 473,26 16863,58 + 520,44 0,35+ 0,06 1,54+ 0,28
RQADD 61,18 + 0,09 9970,57 + 481,93 17030,25 + 395,10 024 +0,05 133+0,13
SEDD 63,27 + 0,18  11933,96 + 455,00  19511,44 + 424,32 053 +£0,04 078+ 0,07
ADWIN 64,20 + 0,12 6224,27 + 787,53 12321,77 + 339,58 0,25+ 0,00 1,71+ 0,27
CUSUM 60,66 +£ 0,06 15487,99 + 140,46  18341,35 + 970,86 0,75 £ 0,00 0,30 £ 0,02
DDM 60,67 + 0,07 16883,48 £ 92,54  18015,06 £ 1066,17 0,77 £0,02 0,25 £ 0,03
ECDD 60,85 + 0,05 17500,00 £ 0,00 18404,77 £ 1004,69 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
EDDM 60,87 + 0,05 17500,00 + 0,00 14068,29 + 52,80 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
FHDDM 60,84 + 0,10 16700,78 £ 513,91  17537,73 + 1084,51 0,92 + 0,04 0,09 + 0,05
FTDD 62,99 + 0,43 14808,09 + 581,65 18509,60 + 1001,81 0,76 + 0,02 0,31 + 0,03

NB HDDMA 62,45 +£ 0,38  14159,79 + 610,93  18369,37 &+ 959,64 0,56 + 0,04 0,60 + 0,08
MDDMA 63,03 £ 0,06 11753,86 + 539,61 18379,45 + 1013,52 0,47 +£0,03 0,87 £0,13
PHT 60,85 + 0,05 17500,00 £ 0,00 19243,39 + 732,80 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
RDDM 60,62 + 0,06 15626,54 + 350,61 14855,36 + 1035,18 0,67 = 0,04 0,32 £ 0,06
SEED 63,86 + 0,21 6753,43 £ 567,40 10420,82 + 288,04 0,22 +0,03 1,38 +0,38
SEQD2 63,59 + 0,19 8593,92 £ 566,46 17297,29 + 854,90 0,35+ 0,06 1,39+ 0,22
STEPD 63,47 + 0,17 9662,06 + 981,29  14981,86 + 1006,16 0,48 + 0,05 0,90 + 0,19
WSTD 61,18 + 0,33 16760,76 + 647,00  18607,41 + 958,70 0,95+ 0,056 0,07 £ 0,07
PEDD 63,35 + 0,05 7677,35 £ 473,26 16863,58 + 520,44 0,35+ 0,06 1,54 +0,28
RQADD 61,17 + 0,08 10094,72 £ 668,66  16857,18 + 391,59 0,25+ 0,06 1,30 +0,13
SEDD 63,07 £ 0,17 11932,11 + 454,11 19511,44 + 424,32 0,53 +0,04 0,78 £ 0,07

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 40 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi nas
bases de dados com rotulacées simbédlicas com a dimensdo de imersdo m = 4 e a defasagens
T = 3 geradas a partir do Sistema de Lorenz Transiente, considerando um intervalo de confianca
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Figura 41 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi nas
bases de dados com rotulacées simbédlicas com a dimensdo de imersdo m = 4 e a defasagens
T = 3 geradas a partir do Sistema de Lorenz Transiente, considerando um intervalo de confianca

de 95%.
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Tabela 23 — Resultados obtidos usando HT e NB a partir das rotulacdes simbdlicas da base artificial do Sistema
Lorenz Transiente, considerando a dimens3o de imersdo m = 5 e a defasagens 7 = 3, com um
intervalo de confianca de 95%.

Lorenzy—s,—3y Classificador/Detectoryry — Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
HT Clas. 55,24 + 0,06
MC Clas. 35,36 + 0,07
NB Clas. 55,25 + 0,06
TA Clas. 60,82 + 0,12
PEDD* 4931,48 + 185,26 13621,85 + 558,76 0,02+ 0,02 2,75 +0,16
RQADD* 1358,07 + 329,49 6897,60 + 639,20 0,02 +0,02 6,38 +1,19
SEDD* 9747,54 £ 398,34 11650,04 + 536,48 0,00 + 0,00 1,21 £+ 0,07
ADWIN 57,46 + 0,20 5796,22 + 558,27 8672,74 + 321,20 0,08 + 0,04 1,45+0,14
CUSUM 55,57 + 0,11 9021,33 £ 209,30 14358,11 + 434,41 0,47 + 0,03 0,86 + 0,08
DDM 55,52 + 0,30 10231,63 £+ 739,06  14825,81 + 762,60 0,60 + 0,07 0,63 £ 0,12
ECDD 55,23 £ 0,06 14000,00 + 0,00 15362,33 + 617,44 1,00 +£ 0,00 0,00 & 0,00
EDDM 55,28 + 0,07 14000,00 + 0,00 11869,05 + 615,49 1,00 +£ 0,00 0,00 &+ 0,00
FHDDM 53,54 + 0,47 12418,71 4+ 621,60  14793,16 4+ 708,08 0,61 +0,06 050+0,11
FTDD 56,49 + 0,49  12526,98 £ 436,23  15127,15 £ 702,20 0,73 +£0,02 0,33 £ 0,05

HT HDDMA 55,01 + 0,48 9796,07 £ 642,47 14949,57 + 339,19 0,38 + 0,06 1,00+ 0,14
MDDMA 54,86 + 0,57 10057,15 + 627,28  14445,26 + 557,52 0,29 + 0,06 1,07 £0,15
PHT 54,49 + 0,24  13153,94 + 348,05  15562,21 + 498,83 0,72 + 0,03 0,33 £ 0,04
RDDM 55,82 + 0,10 10115,42 + 235,83  13660,02 + 932,68 0,48 +0,03 0,71 + 0,06
SEED 56,41 + 0,17 6504,08 + 340,77 7442,42 + 375,21 0,01 +0,02 1,15+ 0,08
SEQD2 57,28 £ 0,31 8907,85 + 607,66 13500,82 + 718,83 0,30 £ 0,06 1,09 £ 0,13
STEPD 57,49 + 0,34 8983,65 £ 658,10 11527,50 £ 814,54 0,34 +£0,06 0,88 +£0,13
WSTD 55,49 + 0,44 12688,40 £ 617,83  15097,66 + 636,78 0,78 £ 0,07 031 +£0,11
PEDD 55,50 + 0,25 10763,42 + 678,17  14660,88 + 348,95 0,48 +£ 0,07 0,75 £ 0,13
RQADD 55,21 + 0,42 8875,58 + 859,57 15409,67 + 286,17 0,55+ 0,06 0,92+ 0,25
SEDD 53,76 £ 0,27  12314,40 + 263,17 15669,93 + 199,29 0,52 + 0,03 0,61 £+ 0,04
ADWIN 57,49 + 0,19 5973,28 + 545,46 8799,56 + 297,79 0,07 £0,04 145+0,14
CUSUM 55,58 + 0,11 9015,87 + 238,06 14424,15 + 442,37 0,47 + 0,03 0,87 + 0,09
DDM 55,60 + 0,26 9949,77 £ 676,16 14711,57 £ 813,97 0,57 = 0,07 0,67 £0,11
ECDD 55,24 + 0,06 14000,00 £ 0,00 15362,33 £ 617,44 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
EDDM 55,28 + 0,06 14000,00 + 0,00 11729,85 + 541,05 1,00 £ 0,00 0,00 £ 0,00
FHDDM 53,65 + 0,47 12418,71 £+ 621,60  14793,16 + 708,08 0,61 +0,06 0,50+ 0,11
FTDD 56,49 + 0,49  12526,98 + 436,23  14968,28 + 747,39 0,73 +£0,02 0,33 £ 0,05

NB HDDMA 55,10 + 0,51 9663,58 + 684,38 14779,90 + 358,98 0,38 £ 0,07 1,02 £ 0,15
MDDMA 54,86 + 0,57 10057,15 + 627,28 1444522 + 557,53 0,29 £ 0,06 1,07 £0,15
PHT 54,55 + 0,25 13038,77 £ 415,76  15429,60 £ 553,37 0,72+ 0,03 0,34 £ 0,05
RDDM 55,84 + 0,11  10107,86 £ 237,64  13777,03 £ 846,18 0,48 0,03 0,72 £ 0,06
SEED 56,43 + 0,17 6512,08 £ 339,56 7471,82 £+ 386,91 0,01 +0,02 1,16 £ 0,08
SEQD2 57,29 + 0,31 8907,85 £ 607,66 13500,82 + 718,83 0,30 + 0,06 1,09 + 0,13
STEPD 57,50 + 0,34 8983,65 + 658,10 11528,28 + 814,26 0,34 + 0,06 0,88 +0,13
WSTD 55,50 + 0,44 12688,40 + 617,83  15257,21 + 577,22 0,78 + 0,07 031 +0,11
PEDD 55,50 + 0,25 10763,42 £ 678,17  14660,88 £ 348,95 0,48 = 0,07 0,75 £ 0,13
RQADD 55,19 + 0,43 9077,31 £ 971,64 15391,30 + 296,32 0,58 + 0,06 0,87 £ 0,26
SEDD 53,82 £ 0,29 12372,69 + 272,51 15652,63 + 198,30 0,53 + 0,03 0,59 + 0,05

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 42 — Comparacdo dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi nas
bases de dados com rotulacées simbédlicas com a dimens3o de imersdo m = 5 e a defasagens
T = 3 geradas a partir do Sistema de Lorenz Transiente, considerando um intervalo de confianca
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 43 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi nas
bases de dados com rotulacées simbédlicas com a dimens3o de imersdo m = 5 e a defasagens
T = 3 geradas a partir do Sistema de Lorenz Transiente, considerando um intervalo de confianca
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de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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lhante, os graficos de MDRpgr e MDRyg (Figuras e referentes a parametrizacao
m = 4 mostram que os detectores PEDD*, SEDD*, ADWIN, SEED, SEQD2, bem como os
detectores propostos [PEDD] e RQADD] foram competitivos com ambos os classificadores [HT]
e . Com a parametrizacdo m = 5, os graficos de MDRyr e MDRNp (Figuras [42] e
43) mostram que os detectores PEDD*, SEDD*, ADWIN, e SEED foram competitivos com
ambos os classificadores e [NB] Nessa caso, nenhum dos detectores foi competitivo.

Esses resultados sugerem que as mudancas na dinamica desses fluxos de dados podem ser
identificadas por meio dos erros das predicSes das instancias fornecida pelo[SLA] ao considerar a
rotulacdo simbélica dos estados do espaco de fase, os quais também apontam que os detectores
acoplados aos classificados [HT| e [NB] apresentam desempenho competitivo em termos da
deteccdo de mudancas na dindmica do fluxo de dados em comparacdo ao estado da arte
(Entropia de Permutacao| (PE]), [Anélise de Quantificacdo de Recorréncial (RQA), e [Entropia]
(SE)) usados na avaliagio direta dos dados brutos. Assim, o pode ser usado

para expandir a aplicacao de modelos adaptativos supervisionados a contextos com fluxos

de dados nao rotulados. Vale salientar que a indisponibilidade de dados rotulados é um fator
limitante para aplicacdes desses modelos no mundo real (DYER; CAPO; POLIKAR), 2014; VALLIM;

MELLO, 2014; |[COSTA; RIOS; MELLO, 2016; SETHI; KANTARDZIC, 2017).

5.6 RESULTADOS E ANALISE DO EXPERIMENTO COM BASES DE EEG

Esta secdo apresenta a anélise dos resultados utilizando as 26 bases de EEG descritas na
Secgdo [5.1.2.1] Semelhante ao experimento com as bases geradas com o Sistema de Lorenz
Transiente, o [SLA] também foi usado para prover os rétulos com o objetivo de identificar mu-
dancas de conceitos. Novamente, além dos detectores acoplados ao [HT| e [NB], também foram
utilizados o Classificador de Classe Majoritaria, o Classificador Temporalmente Aumentado, e
os classificadores e sem detectores. Também foram utilizados os detectores PEDD¥*,
RQADD*, e SEDD¥*, sem os classificadores e[NB| e com as mesmas parametrizacdes do

experimento com as bases do Sistema de Lorenz Transiente. O objetivo é avaliar se os de-

tectores acoplados ao e s3o competitivos em comparac3o a [Entropia de Permutacao|
(PE), aAnalise de Quantificacdo de Recorréncial (RQA)), e a [Entropia Espectral| (SE]).

Vale salientar que neste experimento o parametro dos retardos temporais foi definido como
7 =1, ou seja, ndo foi estimado com a[AMIF| Experimentos preliminares mostraram que nessa

base, a estimacdo forneceu amostras muito pequenas, pois considerando N como o nimero
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de observacoes, m a dimens3o de reconstrucao do espaco de fase, e 7 a defasagem temporal,
N/7m define a quantidade de instancias obtidas com o [SLA| Isso é devido a fornecer
os primeiros minimos locais com defasagens elevadas para essas bases de EEG. Assim, a
reconstrucdo do espaco de fase dos sinais de EEG foram definidos com a dimensao m = 4

e o retardo temporal 7 = 1. Para a avaliacdo dos detectores PEDD*, RQADD*, e SEDD*,

m,T

(i-tkmr)r €M cada

também foram utilizados apenas o primeiro componente x; ., dos vetores v
instancia (v??j:kmﬂ, 77?17’+(k+1)m7)), onde k=0,1,2,....

A Tabela [24| apresenta os resultados obtidos usando os classificadores isoladamente, e com
os detectores acoplados ao e @] Nesta tabela, os melhores resultados também foram
destacados em negrito. Note que o Classificador Temporalmente Aumentado obteve o melhor
resultado em termos de acuracia entre todos os classificadores e detectores, indicando uma
dependéncia temporal significativa entre os rétulos produzidos com o [SLA| Além disso, com
essa parametrizacdo os detectores n3o apresentaram uma acuracia significativa devido a um
fraco determinismo entre os estados dos espacos de fase. Devido a dependéncia temporal,
os resultados apontam que a maioria dos detectores com os menores valores para a métrica
alcancaram as melhores acuracias. Uma excegdo foi o EDDM com o classificador [HT]
As Figuras e abrangem os resultados dos testes de Nemenyi e Friedman aplicados
aos detectores usando os classificadores [HT| e [NB] respectivamente, bem como os demais
classificadores.

Os graficos de[CD] ACCyr (Figura[d4)) e ACCyp (Figurad5) mostram que o Classificador
Temporalmente Aumentado (TA Clas.) obteve a melhor acuricia, tanto em comparacdo aos
detectores usando[HT|quanto usando|[NB| Os detectores EDDM, FHDDM, HDDMA, E STEPD
foram competitivos com ambos os classificadores e [NB}, enquanto ECDD foi competitivo
com o [HT| e o RDDM com [NB] Entretanto, nenhum dos trés detectores propostos foram
competitivos com relacdo a acuracia. E importante destacar que, assim como a rotulacio
dos fluxos de dados do Sistema de Lorenz Transiente, ndo hd um sentido semantico desta
rotulacdo com respeito aos padrdes ordinais obtidos dos sinais de EEG, a n3o ser o préprio
padrao simbdlico em si. De qualquer modo, os erros das predicdes sdo utilizados com um meio
indireto para identificar mudancas globais entre as relacdes dos estados do espaco de fase.

Os gréficos de WHT (Figura e MTDyp (Figura mostram que o STEPD
obteve o melhor resultado para a métrica[MTD], usando ambos os classificadores[HT|e[NB| Esse
detector nao foi estatisticamente diferente dos detectores EDDM, FHDDM, FTDD, HDDMA,
MDDMA, RDDM, e WSTD, com ambos os classificadores e [NB| Além disso, os resul-
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tados com a [Entropia Espectral| (SE)), representada pelo detector SEDD*, também foram
competitivos com e [NB]

Os resultados dos testes estatisticos para a medida [MTFA] apresentados nos graficos de
MTFApr (Figura e MTFAyp (Figura indicam que o RQADD* usando o
[HT] e o [RQADD] usando o obtiveram o menor nimero de alarmes falsos. Esses testes

também mostram que os detectores DDM,PHT, e CUSUM, usando ambos os classificadores
e [NB| n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacio ao RQADD* e
ao RQADD| Com esses classificadores caso, a [Entropia de Permutacao| (PE|) representada

por PEDD* também foi competitiva, bem como os detectores propostos PEDD e SEDD. O

detector SEQD2 também foi competitivo, mas apenas com o [HT]
Em relagdo ao [MDR], o STEPD apresentou a menor taxa de detec¢Bes perdidas como
aponta os graficos de MDRpy7 (Figura e MDRyp (Figura [45). Nessa métrica,

apenas o [Drift Detection Method (DDM)| e o RQADD), entre os trés métodos propostos, ndo

foram competitivos usando ambos os classificadores [HT]| e [NB]

Com relacdo ao [MTR| o PEDD obteve o melhor desempenho com essa métrica em am-
bos os classificadores e [NB| como apresentado nos graficos de MTRyr (Figura
44) e MTRyp (Figura . Nesse caso, os detectores MDDMA, CUSUM, SEQD2, RDDM,
FHDDM, ADWIN, STEPD, WSTD, HDDMA n3o apresentaram diferencas estatisticas sig-
nificativas em relacdo ao PEDD, e apenas o SEDD foi competitivo entre os trés detectores

propostos. A |[Entropia Espectral| (SEDD*) e a [Entropia de Permutacdo| (PE) (PEDD*)

também n3o apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacdo ao PEDD. Além
desses detectores, o SEED foi competitivo com o [HT], e o EDDM foi competitivo com o [NB]
Ao considerar a rotulacdo simbdlica usando padrdes ordinais dos estados obtidos por meio

do [Symbolic Labeling Adapter] (SLA)), os detectores acoplados aos classificadores e

apresentam melhor desempenho em termos da deteccdo de mudancas na dindmica do fluxo
de dados. Neste experimento, em termos da métrica [MTR| os detectores propostos [PEDD|
e foram mais competitivos que as respectivas versdes sem classificadores PEDD* e
SEDD*, referentes a|Entropia de Permutacaol e a[Entropia Espectral| (SE)). Vale salientar

que esses resultados também favorecem a hipdtese de que essa pseudo-rotulacdo pode ser
utilizada para identificar mudancas de conceito em fluxos de dados univariados, contornando

limitacBes relacionadas a rotulacdo (DYER; CAPO; POLIKAR, 2014; SETHI; KANTARDZIC, [2017)).
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Tabela 24 — Resultados obtidos usando HT e NB, considerando as 26 bases de EEG, com um intervalo de

confianca de 95%.

EEG Classificador/Detector Acurécia(%) MTD MTFA MDR MTR
Hoeffding Tree 56,79 + 8,98
Majority Class 10,30 + 2,13
Naive Bayes 44,40 + 10,94
Temporally Augmented Classifier 72,68 + 9,49
PEDD* 7008,22 + 4806,06 9666,07 + 6582,42 0,12 £0,08 1,37 £0,26
RQADD* 42109,25 + 33944,34  49409,45 + 36462,67 0,34 0,18 1,04 + 0,40
SEDD* 684,92 + 581,79 915,63 + 626,85 0,01 £0,01 1,80+0,31
ADWIN 54,92 + 10,49  3006,61 + 3554,91 775,04 £ 61,34 0,01 £0,02 197 +0,97
CUSUM 53,44 + 10,37 1115,92 + 410,52 1682,95 + 501,68 0,04 £0,06 1,92+0,57
DDM 55,07 £ 9,61 112032,89 + 63441,52 84830,02 + 47545,80 0,65+ 0,17 0,39 £ 0,30
ECDD 58,20 +£ 9,89  71951,61 + 58499,64  63691,99 + 53877,16 0,42 + 0,23 0,68 + 0,45
EDDM 59,75 £ 9,89  38854,41 + 43067,38  30293,09 &+ 37218,37 0,26 +£0,19 2,01 £ 1,39

HT FHDDM 58,20 + 10,51 257,70 + 113,34 283,71 £ 21,79 0,01 +£0,01 1,62=+0,50
FTDD 57,76 £+ 10,70 304,21 + 137,03 265,76 + 15,92 0,01 £0,01 143+0,42
HDDMA 58,12 + 10,92 487,41 £ 423,54 261,72 + 37,36 0,01 £0,01 1,34 +0,39
MDDMA 57,10 + 10,65 303,40 + 112,36 464,01 + 32,64 0,01 £0,02 2,03+ 0,57
PHT 50,72 £ 9,75 6982,43 + 3801,13 6559,19 + 3694,43 0,07 £0,08 1,44 £ 0,63
RDDM 58,02 + 10,84 368,66 + 214,42 388,25 + 151,51 0,01 £0,03 1,37 +0,22
SEED 56,86 + 10,59 29109,64 + 51011,38 446,89 + 30,43 0,01 £0,02 1,39 £0,61
SEQD2 53,80 + 10,47 714,76 + 165,17 974,61 + 124,78 0,01 £0,02 1,60+ 0,30
STEPD 59,12 + 10,57  1748,60 + 3296,10 163,43 + 6,46 0,00 + 0,00 1,38 +0,33
WSTD 58,15 + 10,67 504,54 + 369,59 271,35 + 16,85 0,01 £0,02 1,34 +0,48
PEDD 47,55 £+ 9,40 1725,15 + 318,15 3076,36 + 393,48 0,01 £0,02 194 +0,34
RQADD 45,67 + 10,46  18989,85 + 6862,16 27854,15 + 11880,19 0,26 = 0,11 1,60 + 0,84
SEDD 53,27 + 10,57 997,23 + 373,80 1314,12 £ 274,65 0,01 £0,02 2,24 £+ 0,87
ADWIN 54,62 + 10,78  2318,69 + 3445,56 784,37 + 73,17 0,01 £0,02 2,23 +0,93
CUSUM 53,27 £ 10,55 1286,33 £ 515,97 1592,46 £ 445,31 0,06 £0,06 1,73 £ 0,58
DDM 49,78 £ 11,70  89766,29 + 59124,59  60115,19 + 43291,00 0,50 £ 0,18 0,56 + 0,64
ECDD 50,79 + 13,60 75732,21 + 58870,27  68717,17 + 53542,84 0,45 £ 0,22 0,88 £+ 0,95
EDDM 57,83 £ 11,86 19691,61 + 23251,56 4993,22 + 5202,34 0,13 +£0,15 1,75 £ 0,85
FHDDM 58,01 + 10,95 247,59 + 83,01 296,42 + 29,62 0,01 £0,01 1,60 £ 0,50
FTDD 57,61 £ 11,15 326,13 + 138,84 279,95 + 21,79 0,01 £002 132+043
HDDMA 58,03 + 11,29 267,23 + 134,98 272,10 + 38,77 0,01 +0,01 151+0,40
MDDMA 57,04 + 10,89 327,97 + 112,70 478,79 £ 49,06 0,01 £0,02 1,96 £ 0,57

NB  PHT 51,40 + 10,35  13818,47 + 8656,07 5461,93 + 3067,20 0,15+ 0,10 1,03+ 0,49
RDDM 58,00 + 11,15 395,09 + 192,11 376,51 + 139,86 0,01 £0,02 1,25+0,22
SEED 56,83 £+ 10,84 58235,30 £+ 69817,17 451,84 + 31,40 0,01 £0,02 1,00 £ 0,58
SEQD2 53,55 + 10,74 691,07 + 194,00 929,57 + 80,69 0,01+£001 167=+0,33
STEPD 59,08 + 11,08 135,51 + 23,34 170,71 £+ 7,59 0,00 + 0,00 1,43 +0,26
WSTD 57,97 £ 11,11 355,18 + 232,90 284,56 + 20,61 0,01 £0,02 153+0,51
PEDD 47,09 £ 9,70 1691,65 + 345,17 3035,95 + 420,48 0,01 £0,02 197 +0,32
RQADD 43,75 +£ 11,03 69879,22 + 52467,12 72678,93 + 49307,76 0,43 £0,17 1,07 £ 0,60
SEDD 53,01 + 10,82 1062,38 + 428,56 1368,67 + 323,12 0,01 £0,02 2,27 + 0,88

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 44 — Comparacido dos classificadores e detectores com HT usando o teste post-hoc de Nemenyi sobre
todas as bases de dados com rotulacGes simbélicas geradas a partir dos sinais de EEG, considerando
um intervalo de confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 45 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi sobre
todas as bases de dados com rotulacGes simbélicas geradas a partir dos sinais de EEG, considerando
um intervalo de confianca de 95%.
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5.7 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os resultados e as suas respectivas analises referentes

aos experimentos usados na avaliagdo dos métodos [Spectral Entropy Drift Detector| (SEDD]),

[Permutation Entropy Drift Detector| (PEDD)) e [Recurrence Quantification Analysis Drift De-|
itector] (RQADD)), e da abordagem de rotulacdo simbélica [Symbolic Labeling Adapter| (SLA)).

Embora os detectores propostos nao tenham apresentados resultados superiores ao estado
da arte, as analises sugerem que esses métodos constituem formas alternativas e competiti-
vas, n3o restritos ao pressuposto de observacdes [i.i.d] para avaliar mudancas de conceito no
contexto do aprendizado adaptativo supervisionado.

A andlise dos resultados também apontam que as mudancas na dinamica desses fluxos de
dados nao rotulados podem ser identificadas por meio dos erros das predicoes das instancias
fornecida pelo [SLA)], ao considerar a rotulacdo simbdlica dos estados do espaco de fase. Esses
resultados mostraram que os detectores acoplados aos classificados e apresentaram

desempenho competitivo em termos da deteccdo de mudancas na dindmica do fluxo de dados

em comparac3o ao estado da arte (Entropia de Permutacaol| (PE]), |Analise de Quantificacdo de
[Recorréncial (RQA)), e [Entropia Espectrall (SE])) usados na avaliacdo direta dos dados brutos.

Em resumo, os diversos experimentos computacionais usando bases de dados reais e arti-
ficiais mostram que os detectores propostos foram competitivos em diversos cenarios, e que a
abordagem de rotulacdo simbdlica é uma ferramenta viavel para generalizar o uso de modelos

adaptativos supervisionados a dominios de aplicacdo com fluxos de dados n3o rotulados.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese, técnicas da|Nonlinear Time Series Analysis (traduzido para o portugués, Analise|

lde Séries Temporais N3o Lineares)| (NLTAJ|) foram utilizadas com o objetivo de prover métodos

n3o restritos ao pressuposto de observacdes[i.i.d] e mais apropriados para lidar com fluxos de
dados sujeitos a dependéncia temporal. Também foi proposta uma abordagem para contornar
o problema da rotulagem com o intuito de expandir a aplicacdo de modelos adaptativos
supervisionados a dominios onde fluxos de dados nao sao rotulados, visando a deteccao de
mudanc¢a de conceito.

Com base em abordagens ndo-supervisionadas propostas por Vallim e Mello| (2014), Costa,
Rios e Mello| (2016)), |Costa et al.| (2017)) para a deteccdo de mudangas em fluxos de dados

n3o rotulados, trés métodos foram propostos para detectar mudancas de conceito no contexto

do aprendizado supervisionado: [Permutation Entropy Drift Detector| (PEDD|) com base na

[Entropia de Permutacao| (PE|), a qual considera padrdes simbdlicos para identificar mudancas;

[Recurrence Quantification Analysis Drift Detector| (RQADD)), fundamenta no determinismo

percentual RQAppr da|Analise de Quantificacdo de Recorréncial (RQA)), a qual tem por base

a avaliacdo de recorréncias de estados em um espaco de fase; e|Spectral Entropy Drift Detector]

(SEDD)), o qual tem por base a anélise do [Espectro de Poténcia| (PS]). Como alternativa ao

problema da rotulacdo, a qual limita a aplicacdo de modelos adaptativos supervisionados

para propésito de deteccdo de mudancas de conceito em muitos cenarios do mundo real,

foi proposto o [Symbolic Labeling Adapter| (SLA)), o qual considera o mapeamento proposto

em Pagliosa e Mello| (2017)) para viabilizar uma rotulagdo automética considerando padrdes
simbdlicos obtidos dos estados de um espaco de fase.

Para avaliar a eficacia das abordagens propostas, diversos cenarios com mudancas de con-
ceito abruptas e graduais foram considerados com o objetivo de verificar a resiliéncia dos
detectores em diferentes contextos, como o desbalanceamento das classes, ruidos, nimero de
classes, bem como a influéncia da dependéncia temporal no desempenho dos modelos adapta-
tivos. As abordagens foram confrontadas com métodos fundamentados na andlise sequencial,
no controle estatistico de processos e na avaliacdo de distribuicbes entre janelas, com base
na acuracia e nas seguintes métricas usadas para avaliar a qualidade das deteccdes: [Missed
[Detection Rate (traduzido para o portugués, Taxa de Deteccdes Perdidas) (MDR)), [Mean|
[Time for Detection (traduzido para o portugués, Tempo Médio de Deteccio)| (MTD)), [Mean|
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[Time Between False Alarms (traduzido para o portugués, Tempo Médio Entre Alarmes Falsos)|

(MTFA)) e[Mean Time Ratio (traduzido para o portugués, Razdo de Tempo Médio)| (MTR]).em

diversas medidas de qualidade da deteccdo de mudanca de conceito (BASSEVILLE; NIKIFOROV,
1993} BIFET, 2017). A metodologia de investigacdo contemplou dois grupos de experimentos
com a finalidade de avaliar as hipéteses de pesquisa relacionadas a eficacia do uso de técnicas
derivadas da [NLTA| em métodos adaptativos explicitos, e a rotulagem simbélica, como forma
de viabilizar a aplicacdo desses métodos em fluxos de dados n3do rotulados com o objetivo de
detectar mudancas de conceito.

O primeiro grupo de experimentos, com bases rotuladas, sugere que o apresentou
resultados superiores a ambos os métodos RQADD| e [PEDD| em termos de acurécia, menor

nimero de alarmes falsos (MTFA| elevado) e qualidade geral da deteccdo (MTR)). Além disso,

entre os trés, foi o mais competitivo em relacdo ao estado da arte, principalmente em cenarios
com mudancas de conceito abruptas. O detector RQADD]| obteve resultados modestos, com
bom desempenho em termos de qualidade geral de deteccao ao considerar mudancas
graduais. O [PEDD] apresentou o pior resultado entre os trés, e com o RQADD] ndo foram
competitivos com o estado da arte na maioria dos cenarios.

No segundo grupo experimentos com bases n3o rotuladas, o [SLA foi utilizado para for-
necer uma pseudo-rotulacdo simbdlica e viabilizar a aplicacao dos detectores acoplados aos
classificadores e[NB], o qual apresentou resultados promissores. Nesse caso, os resultados
experimentais com a pseudo-rotulacao simbdlica apontam que o foi melhor em termos
da deteccdo de mudancas, e que o[SEDD]apresentou alguns resultados competitivos em termos
de acuracia. Entretanto, o [RQADD)] obteve os piores resultados entre os detectores propostos.
A Tabela resume as principais conclusdes em relacdo as questoes de pesquisa levantadas
na Secdo (1.2

Baseado nos resultados obtidos com os métodos propostos, esta tese fornece as seguintes
contribuicoes para lidar com a mudancgas de conceito no contexto do aprendizado adaptativo
supervisionado: i) métodos apropriados para lidar com a dependéncia temporal do fluxo de
erros ao invés de pressupor a independéncia das observacdes; e ii) prover a disponibilidade de
pseudo-rétulos de modo a viabilizar a utilizacdo de modelos adaptativos supervisionados em
cenarios com fluxos de dados n3o rotulados.

Em relacdo a principal diferenca entre os métodos propostos nesta tese e os demais da
literatura, vale destacar a perspectiva da identificacdo da mudanca de conceito por meio

da avaliacdo de alteracdes entre regimes dinamicos distintos, em vez da avaliacdo da nao
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estacionaridade da distribuicido dos dados, a qual é utilizada pela maioria dos detectores.
Assim, os métodos propostos possibilitam investigar mudancas relacionadas ao mecanismo
por tras do processo gerador dos dados.

Como ponto positivo, a aplicacao desses métodos ndo presume que o fluxo de erro das
predicbes seja um conjunto de observacdes estatisticamente independentes, sendo mais per-
missiveis em relacdo as restricdes tedricas do estado da arte. Além disso, o viabiliza
a expansao de aplicacGes de modelos adaptativos supervisionados a cenarios do mundo real,
onde a maioria dos fluxos de dados n3o sao rotulados. Essa limitacao em relacdo a necessidade
de dados rotulados levantam diversas criticas em relacdo a utilizacao de modelos adaptati-
vos supervisionados (VALLIM; MELLO| 2014; [DYER; CAPO; POLIKAR, [2014} |SETHI; KANTARDZIC,
2017). Por outro lado, como principal fator negativo, os detectores propostos foram compu-
tacionalmente menos eficientes quando comparados aos detectores do estado da arte.

Para trabalhos futuros, existem alguns pontos interessantes ainda a serem explorados:

» Em relacdo a avaliacdo dos detectores, um ponto a ser melhorado é a utilizacdo de
métodos alternativos para a reducdo do consumo de recursos computacionais. Conse-
quentemente, métodos que dependem da avaliac3o topoldgica dos estados, como a[RQA]
deve ser aplicados de forma parcimoniosa. Entretanto, outros métodos derivados da [PE|
(CUESTA-FRAU, 2019; DING; LUO, 2019) podem ser explorados, e a obtencdo das esta-
tisticas dos simbolos otimizada com hashing perfeito (CORMEN et al., [2009). Além disso,
outros métodos com base no podem ser investigados (GHADERPOUR; PAGIATAKIS;

HASSAN, 2021)).

= Com respeito a rotulacdo simbdlica, uma quest3o interessante esta relacionada ao sen-
tido semantico dos padroes ordinais no dominio da aplicacdo. Outra questdo estd na
viabilidade de estender essa abordagem com técnicas capazes de reconstruir espacos de
fase a partir de fluxo de dados multivariados (DEYLE; SUGIHARA, [2011)), bem como a
investigacdo de outras formas de rotulacdo (LIND; MARCUS, [2021)), com o objetivo de

melhorar a identificacdo de mudancas de conceito.

= Ainda no tocante ao [Symbolic Labeling Adapter| (SLA)), pretende-se investigar a utiliza-

cdo dessa abordagem para generalizar a aplicacdo de modelos adaptativos supervisiona-

dos a outros cenarios do mundo real relacionados a analise de séries temporais.
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Tabela 25 — Questdes de pesquisa e as respectivas respostas obtidas por meio da andlise dos resultados expe-
rimentais.

QP 1. Os detectores fundamentados na [NLTA|apresentam desempenho superior ao estado da
arte em termos de acurécia e deteccdo?

O [SEDD, apresentou os melhores resultados entre os trés detectores propostos, seguido do
[RQADD| O [PEDD| nio foi competitivo na maioria das avaliacbes com respeito a acuricia,
mas obteve bons resultados em termos da métrica [MTR] Logo, ndo foram superiores ao
desempenho dos melhores detectores do estado da arte em termos de acuracia e deteccio.
Entretanto esses detectores ndo apresentaram diferencas estatisticas significativas em relacdo
ao na maioria dos experimentos com as bases artificiais.

QP 2. Os classificadores acoplados a detectores de mudanca de conceito aplicados a fluxos de
dados com dependéncia temporal apresentam diferenca significativas em termos de acuracia
em comparacdo a um classificador persistente (um classificador ingénuo que realiza a predicdo
da instancia atual com o rétulo da instancia anterior (ZLIOBAITE et al.| 2015))?

O Classificador Temporalmente Aumentado obteve a melhor acuracia em relacio as bases reais
rotuladas, as quais apresentam dependéncia temporal. Entretanto, esse classificador ndo apre-
sentou diferenca estatistica significativa em relacdo a maioria dos detectores do estado da arte,
e entre os detectores propostos, o[SEDD|obteve o melhor desempenho em termos de acuracia
e (menor nimero de alarmes). Os detectores |PEDD| e | RQADD| foram competitivos em
termos do[ARL| Vale salientar que, com a dependéncia temporal, o aumento da quantidade de
alarmes favorece a acuracia (ZLIOBAITE et al.||2015)), ou seja, os detectores que mais disparam
alarmes tendem a apresentar melhor desempenho em relacdo a acuracia.

QP 3. A rotulacdo de um fluxo de dados unidimensional por meio de padrdes ordinais, definidos
sobre os estados de um espaco de fase obtido a partir da aplicacdo do teorema de imersao
de Takens (TAKENS| 1981), viabiliza a aplicacdo de modelos adaptativos supervisionados para
fins de deteccdo da mudanca de conceito de modo eficaz?

Os resultados sugerem que ao considerar a pseudo-rotulacdo simbélica dos estados do espaco
de fase, mudancas na dindmica de fluxos de dados podem ser identificadas por meio dos erros
das predi¢ées das instancias fornecida pelo [SLA| Logo, o [SLA| pode ser usado para expandir
a aplicacdo de modelos adaptativos supervisionados a contextos com fluxos de dados nao
rotulados.

QP 4. Ao considerar a rotulacdo simbdlica usando padrdes ordinais dos estados, detectores
acoplados a classificadores apresentam melhor desempenho em termos da deteccdo de mu-
dancas na dindmica do fluxo de dados em comparacdo ao estado da arte usados na avaliacao
direta dos dados brutos?

As ferramentas da [NLTA| (Entropia de Permutacdo (PE)| [RQA| e|Entropia Espectral (SE))),
otimizadas nos experimentos para o proposito de deteccdo de mudancas de conceito, ndo
apresentaram diferencas estatisticas significativas apenas a um nimero reduzido de detectores
do estado da arte (principalmente o ADWIN e o SEED). Entre os detectores propostos, os
testes estatisticos indicam que o foi o mais competitivos na maioria das avaliacdes,
com ranqueamento superior a todos os detectores nas bases de EEG.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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6.1 PUBLICACAO RELACIONADA A TESE

= Using Spectral Entropy and Bernoulli Map to Handle Concept Drift (Rohgi
Toshio Meneses Chikushi, Roberto Souto Maior de Barros, Marili Gomes Netto Monte
Da Silva, Bruno Iran Ferreira Maciel) - Publicado em Abril de 2021 no periédico Expert
Systems with Applications (CHIKUSHI et al., [2021)) - Qualis Al.
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APENDICE A - RESULTADOS EXPERIMENTAIS DAS BASES ARTIFICIAIS
COM O NB

Tabela 26 — Resultados obtidos usando NB, considerando a base artificial Agrawal balanceada, com um inter-
valo de confianca de 95%.

Agrawalgy  Classificador /Detector(yg) Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
Majority Class 39,90 + 0,00
Naive Bayes 73,88 + 0,05
Temporally Augmented Classifier 99,97 + 0,00
ADWIN 89,28 + 0,02 65,87 + 2,56 42381,97 + 3288,37 0,00 + 0,00 651,17 + 56,28
CUSUM 89,24 + 0,03 553,73 + 870,38 50255,71 £ 799,78 0,01 + 0,02 381,76 £ 30,33
DDM 88,18 = 0,73  2246,31 + 1897,34 32082,77 + 3322,51 0,02 + 0,04 51,67 + 12,46
ECDD 86,45 + 0,04  1249,47 + 1219,23 811,85 + 12,62 0,00 + 0,00 24,81 + 13,46
EDDM 86,84 + 0,08 3630,70 £ 123,15 9156,11 + 1977,79 0,00 + 0,00 2,51 £+ 0,54
FHDDM 89,01 + 0,03 523,22 + 870,37 42218,93 + 204,11 0,01 4+ 0,02 550,28 + 127,30
FTDD 89,30 + 0,03 53,18 £ 8,01 48083,59 + 1992,62 0,00 + 0,00 1041,99 + 147,36

Abrupta HDDMA 89,22 + 0,03 133,84 £ 20,50 46952,60 + 2027,36 0,00 + 0,00 408,72 £ 61,47
MDDMA 89,15 + 0,03 468,06 + 871,57 43122,83 + 247,33 0,01 £+ 0,02 1005,95 + 81,73
PHT 89,10 + 0,03 350,47 + 12,88 51200,00 + 0,00 0,00 + 0,00 147,50 £ 5,56
RDDM 89,21 + 0,03 121,42 £ 21,54 35102,66 + 3295,04 0,00 + 0,00 320,30 + 41,00
SEED 89,17 + 0,04 50,13 + 5,54 19100,62 + 3937,09 0,00 + 0,00 398,73 + 94,48
SEQDRIFT2 89,19 + 0,02 200,00 + 0,00 42433,78 + 3539,96 0,00 + 0,00 212,17 £ 17,70
STEPD 88,63 &+ 0,04 1854,52 + 1645,38  5187,53 + 322,92 0,00 + 0,00 222,07 £ 49,41
WSTD 89,24 + 0,03 460,22 + 873,62 44064,91 + 1736,57 0,01 +£0,02 1389,28 + 170,60
PEDD 88,66 + 0,05 924,50 + 548,53 10922,74 + 1155,84 0,00 + 0,00 43,99 + 10,50
RQADD 87,21 +£0,20  5035,78 4 909,10  49729,51 + 989,59 0,01 + 0,02 11,39 + 1,58
SEDD 89,26 + 0,03 495,84 + 871,18 49568,58 + 996,54 0,01 £ 0,02 691,15 + 57,14
Majority Class 31,14 + 0,00
Naive Bayes 73,88 + 0,05
Temporally Augmented Classifier 98,91 + 0,01
ADWIN 88,63 £ 0,03 1539,73 &+ 125,04 28396,23 + 1667,06 0,00 + 0,00 19,02 + 1,39
CUSUM 88,26 + 0,04 50022,47 + 935,50 50194,35 £+ 708,60 0,24 £ 0,02 0,77 + 0,04
DDM 88,30 + 0,07 26792,67 £+ 3089,92 48651,78 + 1241,21 0,22 + 0,04 1,62 +£ 0,31
ECDD 85,89 £ 0,056 376512 £ 907,36 888,65 + 21,19 0,00 + 0,00 0,40 £ 0,14
EDDM 86,75 + 0,57  6158,79 + 2369,12 14222,67 + 3334,57 0,06 + 0,05 351+ 1,16
FHDDM 88,09 + 0,05 15044,36 £+ 2682,08 42192,44 £+ 187,16 0,24 + 0,04 7,99 + 6,93
FTDD 88,49 + 0,05 16403,09 £ 4657,40 48676,77 + 1416,87 0,22 £ 0,06 64,18 + 45,87

Gradual HDDMA 88,25 +£ 0,13 41298,12 + 3148,89 48261,96 + 122508 0,24 = 0,02 0,93 £ 0,09
MDDMA 88,12 + 0,05 43754,81 £+ 3191,33 42873,99 + 433,15 0,37 £+ 0,05 0,63 + 0,03
PHT 88,45 +£ 0,03 16775,22 £ 2555,10 51135,25 + 15,12 0,32 £ 0,05 11,95 £+ 19,76
RDDM 88,20 £ 0,06 39490,48 £ 2973,01 34323,28 + 1926,89 0,21 + 0,04 0,72 £ 0,08
SEED 88,563 £ 0,04 2351,47 + 1426,57 13279,67 + 1537,47 0,00 + 0,00 11,43 £ 2,05
SEQDRIFT2 88,51 0,06 18683,33 £ 3637,39 40383,33 + 1737,57 0,08 £ 0,04 3,92+ 197
STEPD 87,69 £ 0,06 23300,90 £ 2182,81 17763,79 + 18380,61 0,16 & 0,05 0,67 + 0,10
WSTD 81,33 £ 0,32 3619549 £ 3029,36 45289,51 + 1389,69 0,66 + 0,06 0,49 + 0,12
PEDD 87,99 +£ 0,05 8342,72 + 1201,73 11385,82 + 1084,47 0,00 + 0,00 1,563 +£ 0,24
RQADD 87,95 + 0,37 27570,36 £ 3235,47 49649,58 + 942,27 0,38 £ 0,05 6,73 £+ 11,42
SEDD 88,37 £ 0,05 4664561 £ 2572,16 49302,14 + 971,88 0,27 + 0,02 0,79 £+ 0,06

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Tabela 27 — Resultados obtidos usando NB, considerando a base artificial Agrawal desbalanceada, com um
intervalo de confianca de 95%.

Agrawalpy  Classificador /Detector(yg) Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
Majority Class 66,94 + 0,04
Naive Bayes 68,91 + 0,06
Temporally Augmented Classifier 86,08 4 0,35
ADWIN 89,11 £ 0,05 62,13 £ 2,90 36515,15 + 3568,09 0,00 + 0,00 607,50 + 83,27
CUSUM 89,10 + 0,04 115,91 £+ 6,25 47133,38 + 1868,12 0,00 + 0,00 415,61 + 28,17
DDM 88,33 £ 0,36  1095,17 & 452,13  28291,74 + 3709,60 0,00 + 0,00 50,04 + 12,30
ECDD 86,68 = 0,10 1791,12 + 1591,70 943,52 + 693,45 0,01 £+ 0,02 30,07 + 14,55
EDDM 86,29 + 0,22 3852,09 + 121,45  8380,34 &+ 2252,47 0,00 + 0,00 2,22 + 0,63
FHDDM 88,95+ 0,04 216496 + 1811,38 4190126 + 77,81 0,04 + 0,04  1186,07 + 243,52
FTDD 89,17 + 0,04 43,98 + 8,62 49855,99 + 1301,76 0,00 + 0,00 1352,14 + 183,94

Abrupta HDDMA 89,07 £+ 0,05 132,07 + 28,24 46100,95 + 1965,63 0,00 = 0,00 514,96 + 138,90
MDDMA 89,01 + 0,03 464,44 + 872,28 42266,00 &+ 412,53 0,01 £+ 0,02 1097,43 + 96,79
PHT 88,94 £+ 0,05 341,63 + 22,12 51200,00 = 0,00 0,00 + 0,00 154,60 + 10,98
RDDM 89,09 £ 0,04 533,94 + 874,85  28733,70 + 2733,83 0,00 £ 0,00 277,97 + 43,26
SEED 89,06 + 0,05 45,60 + 2,24 25525,60 + 4224,23 0,00 + 0,00 568,20 + 98,62
SEQDRIFT2 89,04 £+ 0,04 200,00 + 0,00 39632,33 + 3381,40 0,00 + 0,00 198,16 + 16,91
STEPD 88,54 £ 0,05 647,50 + 861,40 3675,39 + 711,99 0,00 + 0,00 150,28 + 38,71
WSTD 89,08 £ 0,06 1310,14 + 1456,46 43890,40 + 1322,95 0,02 + 0,03 1491,99 + 283,91
PEDD 88,20 + 0,22 118557 + 685,58  11653,72 + 931,42 0,00 + 0,00 47,44 + 14,36
RQADD 88,90 + 0,14  1936,70 £ 1641,06 49743,98 + 902,54 0,03 + 0,03 193,02 + 33,53
SEDD 89,13 £+ 0,04 67,64 + 2,56 48530,99 + 1122,17 0,00 + 0,00 724,31 + 30,95
Majority Class 66,95 + 0,04
Naive Bayes 68,92 + 0,06
Temporally Augmented Classifier 84,96 + 0,28
ADWIN 88,23+ 0,05  1601,87 + 883,42  22675,60 + 1541,95 0,00 + 0,00 19,15 + 2,07
CUSUM 88,29 & 0,04 43142,20 £+ 2323,06 48792,42 + 1130,25 0,25 + 0,00 0,86 + 0,05
DDM 88,31 £ 0,05 23982,28 + 4261,43 46516,97 + 1944,75 0,22 + 0,03 14,33 + 18,47
ECDD 86,04 £ 0,05  2276,17 + 830,49 646,11 + 18,08 0,00 + 0,00 1,12 + 0,54
EDDM 86,41 + 0,10  7933,64 £ 2311,65 12527,18 + 2652,90 0,08 + 0,04 2,12 + 0,60
FHDDM 88,17 £ 0,05 21524,95 + 4378,21 40189,78 + 1444,38 0,32 + 0,06 12,76 + 13,48
FTDD 88,35 £ 0,04 27362,18 £ 3456,32 46557,77 + 1722,59 0,25 + 0,04 1,45+ 0,24

Gradual HDDMA 88,34 + 0,04 37460,73 & 3580,14 47137,60 + 1472,92 0,25 + 0,03 1,04 +£0,20
MDDMA 88,21 = 0,04 46972,13 £+ 2795,26  42364,79 + 155,06 0,28 + 0,03 0,67 &+ 0,06
PHT 88,41 + 0,04 23124,01 + 3403,39 51156,59 + 13,79 0,32 + 0,04 1,83 £0,34
RDDM 88,31 + 0,04 34821,73 & 3791,38 26892,49 + 194291 0,12 + 0,05 0,74 £ 0,13
SEED 88,18 £ 0,07 1028,80 + 117,11 1343361 + 1922,12 0,00 + 0,00 14,06 + 2,21
SEQDRIFT2 88,23 £ 0,06 10930,00 + 2930,97 32880,94 + 3088,70 0,00 + 0,00 11,21 +£ 5,12
STEPD 87,82 £ 0,06 13706,88 + 2774,54 10575,56 + 1857,04 0,11 + 0,05 2,90 £+ 3,10
WSTD 84,94 + 1,04 13996,75 &+ 3623,04 39028,11 + 2648,43 0,16 + 0,06 5,62 + 2,31
PEDD 87,35 £ 0,41 5773,09 + 1275,84 12365,81 + 1210,21 0,00 + 0,00 3,43 £ 1,62
RQADD 88,33 £ 0,11 27766,09 + 5440,30 49741,96 + 826,42 0,33 + 0,06 35,92 + 48,64
SEDD 88,34 £ 0,04 47889,62 + 2032,11 48309,98 + 1050,77 0,26 + 0,02 0,76 + 0,04

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 46 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base Agrawal balanceada, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 47 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base Agrawal balanceada, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 48 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em

conjuntos de dados abruptos (A) da base Agrawal desbalanceada, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 49 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em

conjuntos de dados graduais (G) da base Agrawal desbalanceada, considerando um intervalo de

confianca de 95%.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Tabela 28 — Resultados obtidos usando NB, considerando a base artificial LED tendo 5% de probabilidade dos
atributos serem invertidos (ruido), com um intervalo de confianca de 95%.

LEDy) Classificador [ Detector y ) Acurécia(%) MTD MTFA MDR MTR
Majority Class 10,11 + 0,05
Naive Bayes 69,38 £ 0,05
Temporally Augmented Classifier 80,23 + 0,38
ADWIN 74,66 = 0,92  4271,20 + 4335,01 369,07 £ 5,69 0,00 £ 0,00 1,09 £0,33
CUsum 86,48 + 0,06 234,32 £ 22,30 50416,05 + 1136,79 0,00 + 0,00 233,87 + 31,16
DDM 85,13 + 0,54  5981,33 + 2319,27 38670,17 + 3925,87 0,05 + 0,04 17,71 + 6,86
ECDD 82,93 £ 0,12 555,09 + 307,12 1426,40 &+ 44,18 0,00 + 0,00 26,38 + 13,42
EDDM 85,25 +£ 0,11  7013,57 + 484,57  15591,80 + 2171,32 0,00 + 0,00 2,20 + 0,26
FHDDM 8591 £ 0,25  4209,91 + 1820,26  51200,00 + 0,00 0,02 + 0,02 106,57 + 64,14
FTDD 85,92 + 0,26  4008,71 + 1887,60 28777,46 + 5146,85 0,04 +£ 0,04 87,84 + 48,23

Abrupta HDDMA 86,48 + 0,06 369,97 + 126,70  48135,47 + 3164,05 0,00 + 0,00 254,38 + 78,36
MDDMA 86,52 + 0,06 76,88 + 9,03 49210,73 £ 2309,57 0,00 + 0,00 697,33 + 83,84
PHT 86,37 £+ 0,06 743,83 £ 71,04 51200,00 + 0,00 0,00 0,00 73,62 + 7,58
RDDM 86,47 = 0,05 1034,10 + 1090,57 29679,76 + 5025,46 0,01 &+ 0,02 115,49 + 27,19
SEED 64,00 + 0,14 11252,80 &+ 7041,06 193,08 + 1,24 0,00 £ 0,00 0,92 + 0,29
SEQDRIFT2 79,40 + 1,34 10001,67 + 6920,23 2102,74 + 283191 0,00 + 0,00 9,83 £ 14,22
STEPD 83,50 £ 0,30  1141,44 + 1311,49 1181,76 + 155,28 0,00 + 0,00 18,17 £ 5,41
WSTD 85,56 + 0,42  6263,43 + 3346,30 21829,44 + 5157,57 0,08 £ 0,06 73,98 + 46,45
PEDD 85,30 £ 0,08  1000,86 + 779,76 4121,59 £ 21597 0,00 £ 0,00 22,32 £+ 6,39
RQADD 86,48 + 0,06 279,04 + 47,89 51200,00 + 0,00 0,00 + 0,00 201,13 + 15,90
SEDD 86,51 + 0,06 541,52 £ 820,29  50609,33 + 1053,93 0,00 + 0,00 404,13 £ 53,91
Majority Class 10,11 £+ 0,05
Naive Bayes 69,38 £ 0,05
Temporally Augmented Classifier 80,08 + 0,31
ADWIN 74,63 +£ 0,58  1894,13 + 1417,57 411,97 + 36,99 0,00 £ 0,00 0,81 + 0,23
CUsum 86,30 + 0,05 48312,35 + 2580,30 50834,41 + 412,58 0,28 + 0,03 0,77 + 0,03
DDM 85,53 + 0,50  4851,73 +2903,35 43303,86 + 2445,16 0,03 +£0,04 46,17 + 21,69
ECDD 82,70 £ 0,11 897,59 + 203,73 1424,00 &+ 42,74 0,00 + 0,00 2,36 + 0,81
EDDM 85,16 0,26  7200,20 £+ 697,38  15684,77 + 1644,34 0,01 & 0,02 2,23+ 0,28
FHDDM 85,14 £ 0,23 919525 + 2142,92  51200,00 + 0,00 0,03 & 0,03 8,32 £ 2,85
FTDD 84,60 = 0,30 13215,26 + 2919,24 30211,60 + 4209,98 0,12 + 0,05 2,77 £ 0,82

Gradual HDDMA 86,34 + 0,06 1510355 + 5166,86 48789,19 &+ 1837,26 0,19 +£0,07 32,50 £+ 19,58
MDDMA 86,27 + 0,05 21827,09 + 5988,35 49835,58 + 1266,04 0,21 + 0,06 16,23 + 11,66
PHT 86,27 + 0,05  2328,50 + 2037,65 51196,60 + 4,28 0,03 +0,04 83,62 + 20,25
RDDM 86,30 = 0,05 29037,73 £ 4622,35 35457,23 + 2582,04 0,08 & 0,04 5,18 + 8,01
SEED 63,82 + 0,07  5239,47 + 2373,94 193,29 + 0,77 0,00 £ 0,00 1,01 £0,37
SEQDRIFT2 79,76 = 0,91 16376,67 &+ 4400,80 4261,49 + 232552 0,03 + 0,04 0,31 £0,12
STEPD 83,48 £ 0,28  4727,12 + 1189,09 1360,17 + 177,77 0,00 + 0,00 0,64 + 0,37
WSTD 82,40 + 0,54 27316,99 + 2797,80 28674,47 + 2871,94 0,31 + 0,06 0,78 + 0,14
PEDD 85,10 £ 0,07  3706,92 £ 611,47 4224,73 £ 197,50 0,00 + 0,00 1,65 £ 0,63
RQADD 86,20 + 0,06  8409,77 + 2845,01  51160,45 + 23,70 0,13 £+ 0,05 21,36 £ 8,63
SEDD 86,24 + 0,06 17604,85 + 5326,84 50691,19 + 83592 0,22 +£ 0,07 21,49 + 13,20

Fonte: Elaborada pelo autor

(2021).
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Figura 50 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base LED com 5% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.
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MTRug (a)
CD =4.8333 P<10™ ¥
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
MDDMA - WSTD
SEDD PEDD
CUSUM ECDD
HDDMA DDM
RQADD STEPD
RDDM EDDM
PHT SEQD2
FHDDM L ADWIN
FTDD L SEED

Rank: 1.100 2.667 4.267 4.833 4.833 7.233 7.433 8.833 9.983 11.083 11.300 11.633 11.667 11.667 14.283 15.067 16.367 16.750

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 51 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base LED com 5% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACChs (g)
CD =5.7438 P<10™*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
HDDMA — PEDD
RDDM ———— FTDD
CUSUM ——— STEPD
MDDMA ————————————— ECDD
PHT —M WSTD
SEDD———— SEQD2
RQADD TA Clas.
DDM ADWIN
FHDDM NB Clas.
EDDM SEED
MC Clas.

Rank: 1.867 3.167 3.817 4.867 5.017 5.350 6.467 6.783 9.800 9.967 10.267 11.267 13.217 14.317 14.333 16.233 16.400 17.867 19.000 20.000 21.000

MTDhg (6)
CD = 4.8333 p<10%?
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
ECDD — FHDDM
ADWIN —— HDDMA
PHT —— SEQD2
SEED ————— SEDD
bpoM—— FTDD
PEDD MDDMA
STEPD RDDM
RQADD WSTD
EDDM L cusum

Rank: 3.533 3.833 4.200 4.833 6.533 7.267 7.400 9.100 9.433 9.867 10.167 11.133 11.567 11.833 12.367 14.933 15.333 17.667

MTFAWg (6)
CD = 4.8333 p<10 ¥
2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18
FHDDM - FTDD
PHT — WSTD
RQADD EDDM
SEDD PEDD
HDDMA ECDD
MDDMA STEPD
CUSUM SEQD2
DDM ADWIN
RDDM SEED

Rank: 2.183 2.400 3.900 4.717 5.000 5.867 5.900 7.100 9.233 9.633 10.333 11.933 13.267 14.667 14.933 15.067 16.867 18.000

MDRng (6)
CD =4.8333 p<107 22
§ 7 E§ ? 1p 1‘1 1‘2 1‘3 1‘4 1‘5 1§
ADWIN FHDDM
ECDD RDDM
SEED FTDD
STEPD RQADD
PEDD HDDMA
EDDM —M SEDD
PHT —— MDDMA
SEQD2 ——— — CUSUM
DDM —Mm™— —— WSTD

Rank: 6.700 6.700 6.700 6.700 6.700 6.983 7.633 7.650 7.667 7.817 9.450 10.417 10.967 12.300 12.717 12.950 15.467 15.483

MTRyg (6)
CD =4.8333 p<10®?
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
PHT - FTDD
DDM —— PEDD
RQADD —Mm™ RDDM
FHDDM ——MMMMmm™™8™ ™ — SEED
HDDMA CUSUM
MDDMA ADWIN
SEDD WSTD
EDDM STEPD
ECDD — SEQD2

Rank: 2.117 3.800 4.600 4.700 6.600 7.617 7.650 7.933 8.550 8.583 10.833 11.100 13.000 13.883 13.967 14.017 15.367 16.683

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Tabela 29 — Resultados obtidos usando NB, considerando a base artificial LED tendo 10% de probabilidade
dos atributos serem invertidos (ruido), com um intervalo de confianca de 95%.

LEDoy) Classificador/Detector(yp) Acuracia(%) MTD MTFA MDR MTR
Majority Class 10,11 + 0,05
Naive Bayes 59,90 + 0,07
Temporally Augmented Classifier 67,84 £+ 0,25
ADWIN 71,79 £ 0,56 300,80 + 70,08 244828 + 1430,06 0,00 + 0,00 8,68 + 4,86
CUSUM 73,73 +£ 0,09 1110,94 + 1732,60 46590,93 + 3194,07 0,02 + 0,03 184,42 + 28,36
DDM 71,20 + 0,84 11598,53 + 3788,50 41238,18 £+ 3111,63 0,13 £ 0,07 7,71 + 2,88
ECDD 69,15 + 0,15 586,90 + 225,43 1294,73 £ 3525 0,00 = 0,00 13,43 + 10,86
EDDM 71,55 + 0,12 15251,33 + 490,43 19984,32 + 1726,67 0,00 = 0,00 1,32+ 0,13
FHDDM 72,84 + 0,14 953,33 £ 613,23 6818,15 + 849,00 0,00 + 0,00 37,75 + 13,17
FTDD 72,52 + 0,40 10427,44 + 3578,20 41306,24 + 3699,26 0,15 £ 0,06 30,79 + 23,27

Abrupta HDDMA 73,72 £ 0,08 497,32 + 125,77  46104,25 + 3310,11 0,00 + 0,00 158,87 + 58,80
MDDMA 73,18 £ 0,09 1770,40 + 1874,56  9285,01 + 995,36 0,00 + 0,00 90,71 + 24,37
PHT 73,61 + 0,09 920,55 + 106,98 51200,00 + 0,00 0,00 + 0,00 61,96 + 8,48
RDDM 73,73 £ 0,09 420,28 + 102,82  37529,88 + 4229,77 0,00 + 0,00 123,37 + 32,43
SEED 57,01 + 0,31  7944,80 + 5800,54 292,21 + 3,34 0,00 + 0,00 1,07 + 0,38
SEQDRIFT2 72,22 £+ 0,64 691,67 + 865,68 2486,60 + 2883,75 0,01 &+ 0,02 9,12 + 13,86
STEPD 69,93 + 0,46  1030,31 + 642,89 1057,98 + 128,25 0,00 + 0,00 6,73 + 2,52
WSTD 72,78 = 0,27 7372,04 £ 2961,28 12183,74 £+ 2715,16 0,05 £ 0,04 24,53 + 19,14
PEDD 73,50 £ 0,10  4726,57 £+ 3077,87 28903,85 &+ 5016,07 0,02 +£ 0,03 57,04 &+ 22,68
RQADD 73,71 £ 0,09 1169,58 + 1732,08 49808,34 + 1633,01 0,02 £ 0,03 182,09 + 33,80
SEDD 73,70 £ 0,09  1500,55 + 1914,56 4420524 + 3831,71 0,02 +£0,04 267,17 + 59,69
Majority Class 10,11 + 0,05
Naive Bayes 59,90 + 0,07
Temporally Augmented Classifier 67,83 £ 0,27
ADWIN 71,13 £ 0,35 2190,93 + 1567,99  2823,58 + 1150,16 0,00 + 0,00 534 +£ 2,72
CUSUM 73,58 £ 0,08 37719,22 + 5736,17 49381,08 + 1417,34 0,25 + 0,04 2,73 +£ 3,24
DDM 71,43 £0,81 11395,20 + 3648,94 42492,38 + 3054,38 0,11 + 0,07 9,00 + 3,59
ECDD 69,01 +£0,15 878,23 + 148,26 1304,49 + 34,01 0,00 + 0,00 1,87 £ 0,42
EDDM 71,62 £ 0,12  14920,34 + 476,06 20888,83 + 2231,77 0,00 £+ 0,00 1,40 £ 0,14
FHDDM 72,64 +£ 0,14  3273,07 + 629,88 7015,16 + 790,94 0,00 + 0,00 2,88 + 0,77
FTDD 71,19 + 0,33 21536,91 + 3322,78 42957,93 + 3074,68 0,29 £ 0,07 2,46 + 1,76

Gradual HDDMA 73,59 + 0,08 10061,39 + 4976,07 44871,80 &+ 2961,60 0,11 +£ 0,05 39,90 + 16,83
MDDMA 72,99 £ 0,09 7056,12 £+ 1959,70 11024,40 + 1563,60 0,00 + 0,00 2,74 + 1,05
PHT 73,54 + 0,08 1652,68 + 1154,46  51198,32 + 2,51 0,02 +£0,02 69,43 + 15,54
RDDM 73,62 + 0,09 27662,70 &+ 5618,83 38911,56 + 2655,42 0,11 + 0,05 6,51 + 6,00
SEED 57,13 £ 0,38  6235,73 £ 2705,18 317,33 £ 41,67 0,00 + 0,00 0,74 + 0,32
SEQDRIFT2 71,96 + 0,38 4906,67 + 1913,68  7062,17 + 2896,27 0,02 £ 0,03 4,59 + 3,43
STEPD 69,77 +£ 0,40 229597 + 1051,41  1112,63 + 156,12 0,00 = 0,00 1,00 £+ 0,35
WSTD 71,98 + 0,31  15752,38 + 3098,26 15864,49 + 3097,02 0,07 £ 0,04 1,05 + 0,25
PEDD 73,33 +£ 0,12 18842,35 + 3734,39 34199,62 + 3943,84 0,10 £ 0,05 3,49 +£ 2,35
RQADD 73,45 + 0,11  13291,42 + 4552,29 48950,40 £+ 1542,06 0,17 + 0,07 17,68 + 10,11
SEDD 73,45 £ 0,08 12367,90 + 3643,38 44536,38 + 2615,65 0,14 + 0,06 13,07 + 9,63

Fonte: Elaborada pelo autor

(2021).
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Figura 52 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base LED com 10% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACCng (a)

CD =5.7438 pP<10™ ¥
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

HDDMA - FHDDM
RDDM - SEQD2
RQADD —| ADWIN
CUSUM — DDM
SEDD — EDDM
PHT —mMmMMmm STEPD
PEDD —mm ™8 ™ ECDD
MDDMA TA Clas.
WSTD NB Clas.
FTDD —— SEED
MC Clas.

Rank: 3.083 3.100 3.367 3.383 3.633 6.000 6.983 9.317 10.317 10.333 10.817 11.467 12.683 12.717 13.767 15.800 16.567 17.667 19.033 19.967 21.000

CD =4.8333 P<107®
48 1
MDDMA — RDDM
SEDD ———— HDDMA
FHDDM —————————— SEED
STEPD—— PEDD
SEQD2 ——————————— WSTD
cusumM — PHT
F o — FTDD
ECDD DDM
RQADD L EDDM

Rank: 4.267 5.317 6.267 6.783 7.217 7.233 7.333 7.500 8.183 8.800 9.050 9.433 11.600 12.150 12.400 15.100 15.567 16.800

CD = 4.8333 p<10 ¥
23 ‘ 8y 1
PHT — EDDM
RQADD WSTD
CUSUM MDDMA
HDDMA FHDDM
SEDD —————— ECDD
FTIDD ———————— STEPD
DDM ADWIN
RDDM SEQD2
PEDD SEED

Rank: 2.733 3.100 4.250 4.367 4.650 5.633 5.933 6.867 8.367 9.933 11.333 11.800 12.800 14.533 15.167 15.200 16.333 18.000

CD =4.8333 P =0.0297
8 1
ADWIN STEPD
ECDD SEQD2
EDDM CUSUM
FHDDM RQADD
HDDMA SEDD
MDDMA —— PEDD
PHT ——— WSTD
RDDM —— DDM
SEED ——MM— FTDD

Rank: 8.833 8.833 8.833 8.833 8.833 8.833 8.833 8.833 8.833 8.833 9.133 9.150 9.150 9.450 9.700 10.533 12.183 13.367

CD =4.8333

P<10™*
15 16 17

SEDD FTDD
CUSUM ADWIN
RQADD DDM
HDDMA ECDD

RDDM WSTD
MDDMA STEPD

PHT SEQD2

PEDD EDDM

FHDDM —— SEED

Rank: 2.900 3.433 3.533 4.600 5.167 6.900 6.967 8.783 9.167 11.283 12.167 12.300 12.617 12.617 13.067 13.617 15.483 16.400

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 53 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base LED com 10% de ruido, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACChs (g)

CD =5.7438 P<10™*

1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2
RDDM —— SEQD2
HDDMA ———— WSTD
cusu™m ——— EDDM

PHT —M FTDD
RQADD ————————— ADWIN
SEDD ——M STEPD
PEDD ECDD
MDDMA TA Clas.
FHDDM NB Clas.
DDM L—— SEED

MC Clas.

Rank: 1.883 2.533 3.017 4.233 5.150 5.400 6.833 8.517 9.833 11.200 11.400 11.533 12.733 13.217 13.583 15.400 16.700 17.833 19.033 19.967 21.000

MTDhg (6)
CD = 4.8333 p<10%?
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
ECDD — DDM
ADWIN —— SEDD
PHT RQADD
STEPD ———————— WSTD
SEED—— EDDM
FHDDM PEDD
SEQD2 RDDM
HDDMA FTDD
MDDMA L— cusum

Rank: 3.600 3.800 4.067 5.633 5.900 7.400 7.533 7.833 8.867 10.700 10.733 10.733 12.400 13.067 13.167 14.400 14.700 16.467

MTFAWg (6)
CD =4.8333 p<10*?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
PHT — EDDM
RQADD ————————— WSTD
cuUsUM —— MDDMA
HDDMA ———————————— FHDDM
FTDD SEQD2
DDM ADWIN
SEDD ECDD
RDDM STEPD
PEDD SEED

Rank: 1.650 3.783 4.133 4.967 5.067 5.267 5.467 7.000 8.233 10.267 11.233 12.100 13.167 14.300 15.133 15.367 15.933 17.933

MDRng (6)
CD =4.8333 p<10°®?
T e e T w1
ADWIN — WSTD
ECDD — DDM
EDDM —j PEDD
FHDDM —| HDDMA
MDDMA — RDDM
SEED — SEDD
STEPD — RQADD
PHT —— ———— CUSUM
SEQD2 —MM— ——— FTDD

Rank: 7.167 7.167 7.167 7.167 7.167 7.167 7.167 7.733 7.967 9.417 10.067 10.383 10.650 10.667 11.517 12.050 15.183 15.200

MTRyg (@)
CD =4.8333 p<10™ %
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
PHT — ECDD
HDDMA FTDD
DDM RDDM
RQADD EDDM
SEDD SEQD2
FHDDM CUSUM
ADWIN WSTD
MDDMA STEPD
PEDD L SEED

Rank: 1.700 4.583 6.000 6.300 6.417 8.217 8.833 9.283 9.533 10.067 10.467 10.883 11.067 12.633 12.833 13.333 14.017 14.833

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Tabela 30 — Resultados obtidos usando NB, considerando a base artificial RBF com duas classes, com um
intervalo de confianca de 95%.

RBF) Classificador/Detector(yp) Acurécia(%) MTD MTFA MDR MTR
Majority Class 70,01 + 0,03
Naive Bayes 69,59 + 0,04
Temporally Augmented Classifier 82,11 £+ 0,11
ADWIN 83,00 + 0,04 105,60 + 8,43 39868,03 + 2359,87 0,00 + 0,00 392,86 + 37,34
CUSUM 83,04 + 0,04 184,83 + 8,81 28873,49 + 1636,49 0,00 + 0,00 159,26 + 13,13
DDM 79,96 £ 1,34 7958,22 + 4261,98  29229,60 + 3783,93 0,12 + 0,09 15,25 + 7,32
ECDD 82,38 + 0,03 88,28 + 33,53 454,02 + 6,18 0,00 + 0,00 16,24 + 7,47
EDDM 81,95 + 0,12 3304,61 + 255,75 2783,12 + 1425,01 0,00 + 0,00 0,82 + 0,41
FHDDM 83,13 £ 0,03 10769,27 + 1783,91 31783,49 + 76,22 0,21 + 0,04 2532 + 21,40
FTDD 82,97 £ 0,04  1388,24 £ 1289,01 41895,07 £ 2270,32 0,02 £ 0,02 212,37 + 76,98

Abrupta HDDMA 82,97 £ 0,04 241,60 + 43,95 34638,77 + 2939,47 0,00 + 0,00 177,48 + 37,00
MDDMA 83,16 + 0,04 100,53 £ 21,59 25714,19 + 1468,98 0,00 + 0,00 340,42 + 69,07
PHT 82,87 £+ 0,04 523,87 + 26,57 44635,86 + 2370,79 0,00 + 0,00 86,80 + 6,62
RDDM 83,02 + 0,05 206,35 + 57,41 11692,43 + 1894,50 0,00 + 0,00 68,91 + 12,53
SEED 82,94 + 0,04  1363,47 £ 1455,34 12373,82 + 2173,00 0,00 + 0,00 152,48 + 42,42
SEQDRIFT2 82,96 + 0,04 630,00 £ 868,90 38982,67 + 2325,77 0,00 + 0,00 183,92 + 17,40
STEPD 82,92 + 0,04 247,48 + 158,20 2024,75 + 54,05 0,00 + 0,00 53,70 + 16,24
WSTD 83,00 +£ 0,04 820541 + 2214,09  31111,27 + 1469,54 0,14 £ 0,05 122,01 + 86,86
PEDD 82,70 £ 0,04  1322,47 + 1278,82 13146,35 + 132,70 0,02 +£0,02 57,43+ 11,31
RQADD 82,94 £ 0,36 2270,07 + 1940,29  12947,70 + 2948,84 0,02 + 0,02 52,58 £ 15,20
SEDD 83,01 + 0,03 150,08 + 26,69 32741,51 + 1690,58 0,00 + 0,00 262,69 + 41,77
Majority Class 70,00 + 0,03
Naive Bayes 69,58 + 0,04
Temporally Augmented Classifier 82,03 £ 0,09
ADWIN 82,69 £ 0,04 15058,93 + 2983,06  38480,04 + 242537 0,11 + 0,05 5,26 + 3,53
CUSUM 82,67 £ 0,03 16302,21 + 1580,67 27289,88 + 1507,60 0,26 + 0,02 1,31 £ 0,14
DDM 80,90 + 1,05 10741,00 £+ 3624,24 29593,01 + 3460,71 0,17 + 0,07 8,06 + 3,89
ECDD 82,09 +£ 0,04 472,43 + 154,91 459,23 + 6,20 0,00 + 0,00 1,40 + 0,26
EDDM 81,72 +£ 0,45 488211 + 1873,98 4034,70 + 2213,22 0,03 + 0,03 0,73 +£ 0,39
FHDDM 82,77 £ 0,05 19303,12 + 2404,69  31149,14 + 953,34 0,33 + 0,06 1,25 £ 0,23
FTDD 82,60 + 0,07 18223,30 + 3400,32 46935,91 + 1724,61 0,23 + 0,07 3,66 £ 1,92

Gradual HDDMA 82,65 £ 0,04 14892,38 & 3490,73  37354,56 + 2058,08 0,18 + 0,07 11,33 £ 9,49
MDDMA 82,80 + 0,04 7733,92 +2389,87 2554526 + 1320,21 0,12 +£ 0,05 14,56 + 6,58
PHT 82,66 + 0,04 21431,33 &+ 317559  46409,53 + 1659,32 0,33 + 0,06 3,20 £+ 3,24
RDDM 82,72 £ 0,04 11388,67 &+ 2621,81  12751,65 + 1884,45 0,01 + 0,02 2,00 £ 0,72
SEED 82,50 £ 0,05 5041,60 + 1449,69  11998,80 + 1456,86 0,01 + 0,02 3,87 £ 1,10
SEQDRIFT2 82,64 £ 0,04 24306,67 &+ 2995,47 3794498 + 2352,25 0,20 + 0,05 2,28 +£ 1,95
STEPD 82,54 +£ 0,05  2456,41 + 701,37 2185,09 + 91,77 0,00 + 0,00 1,35 + 0,32
WSTD 82,23 £ 0,20 18560,97 £ 282533 3272092 £+ 1169,27 0,27 £ 0,06 1,80 + 0,62
PEDD 82,26 +£ 0,10 11302,90 + 2311,89  13365,98 + 136,82 0,12 £+ 0,05 1,79 + 0,59
RQADD 82,71 £ 0,35  2916,22 + 2476,45 5389,77 + 1445,60 0,02 + 0,03 13,88 + 4,27
SEDD 82,62 £ 0,05 13432,15 + 3177,67 32849,89 + 1833,09 0,18 + 0,06 6,92 + 4,13

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 54 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base RBF com duas classes, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACCng (a)

CD =5.7438 P<107®?

2 3 4 5 6 7 '8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
MDDMA - SEQD2
FHDDM —— SEED
RQADD —— STEPD
CUSUM —8 PHT

RDDM PEDD
SEDD ECDD
ADWIN TA Clas.

WSTD DDM
HDDMA EDDM
FTDD L—— MC Clas.
NB Clas.

Rank: 2.133 2.867 5.317 5.983 6.450 6.783 7.367 7.500 8.650 9.317 9.417 10.450 10.933 12.600 14.800 16.367 17.500 17.667 17.900 20.000 21.000

MTDng ()
CD = 4.8333 p<10%?
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
ECDD — SEQD2
MDDMA FTDD
ADWIN ——— PEDD
SEED ———— RQADD
STEPD ————— WSTD
SEDD PHT
RDDM EDDM
CUSUM DDM
HDDMA L— FHDDM

Rank: 3.4333.967 4.417 4.883 4.933 6.600 8.067 8.600 9.367 9.800 10.467 10.500 11.400 13.217 13.500 15.533 16.033 16.283

MTFAN (a)
CD = 4.8333 p<10 ¥
2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18
PHT — CUSUM
FTDD MDDMA
ADWIN —— PEDD
SEQD2 ———————— RQADD
HDDMA RDDM
SEDD SEED
WSTD STEPD
FHDDM EDDM
DDM ECDD

Rank: 2.2332.950 3.600 4.017 5.867 6.500 7.167 7.500 8.167 8.500 9.933 13.267 13.333 13.567 13.633 16.200 16.567 18.000

MDRyg (a)
CD = 4.8333 P<10°®
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
ADWIN SEQD2
CUSUM STEPD
ECDD SEDD
EDDM FTDD
HDDMA PEDD
MDDMA RQADD
PHT DDM
RDDM WSTD
SEED L— FHDDM

Rank: 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 8.567 9.150 9.167 9.167 11.050 13.633 16.033

MTRug (a)
CD =4.8333 p<10™*?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
ADWIN —— RDDM
MDDMA ——————— PEDD
SEDD ——— RQADD
SEQD2 STEPD
CUSUM WSTD
HDDMA ECDD
FTDD DDM
SEED FHDDM
PHT L— EDDM

Rank: 1.867 3.167 3.933 5.200 6.000 6.200 6.267 7.733 9.733 10.933 11.800 12.233 12.267 12.400 14.200 14.667 15.067 17.333

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 55 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base RBF com duas classes, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACCng (G)

CD =5.7438 p<10™%?

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
MDDMA — SEDD
FHDDM ———— SEED
RQADD ———— STEPD

RDDM —————— WSTD
ADWIN ————————— PEDD
CUSUM DDM
PHT EDDM
HDDMA ECDD
SEQD2 TA Clas.
FTDD L——MC Clas.

NB Clas.
Rank: 3.383 4.467 4.567 5.683 6.333 7.400 7.567 8.200 8.300 8.967 9.017 10.600 11.250 13.700 15.117 15.717 16.517 16.533 16.683 20.000 21.000

MTDhg (6)
CD = 4.8333 p<10%?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16
ECDD — HDDMA
RQADD ————————— SEDD
stfelp———— CUSUM
SEED ADWIN
EDDM FTDD
MDDMA FHDDM
DDM WSTD
RDDM PHT
PEDD L— seqQp2

Rank: 1.567 3.167 4.467 6.200 6.500 6.733 8.733 9.667 10.167 10.600 10.600 11.600 11.633 12.767 13.367 13.800 13.967 15.467

MTFAWg (6)
CD =4.8333 p<10*?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
FTDD —— CUSUM
PHT MDDMA
ADWIN —— PEDD
seEgp2 ——— RDDM
HDDMA —————————— SEED
WSTD RQADD
SEDD STEPD
FHDDM EDDM
DDM ECDD

Rank: 1.867 2.133 4.400 4.767 5.000 6.467 6.533 7.733 7.967 9.267 10.000 12.900 13.100 13.533 15.133 16.067 16.200 17.933

MDRng (6)
CD =4.8333 p<10®?
§ e 7 e 9w om 2 1 s
ECDD — DDM
STEPD — HDDMA
RDDM — SEDD
SEED — SEQD2
RQADD — FTDD
EDDM —M8— WSTD
ADWIN CUSuUM
MDDMA — FHDDM
PEDD — PHT

Rank: 5.217 5.217 5.483 5.483 6.033 6.300 8.817 8.883 9.317 9.800 10.383 10.600 11.517 11.983 13.083 13.533 14.650 14.700

MTRyg (@)
CD =4.8333 P<10™®
4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
RQADD WSTD
MDDMA ———— RDDM
SEED ———————————— SEQD2
DM ———————— ECDD
ADWIN —M8M CUSUM
HDDMA PEDD
SEDD FHDDM
FTDD STEPD
PHT EDDM

Rank: 4.900 5.467 6.650 6.667 7.100 7.500 7.850 8.033 10.333 10.800 10.833 11.017 11.167 11.417 11.500 11.600 11.983 16.183

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Tabela 31 — Resultados obtidos usando NB, considerando a base artificial RBF com cinco classes, com um
intervalo de confianca de 95%.

RBF)  Classificador/Detectoryg) Acurécia(%) MTD MTFA MDR MTR
Majority Class 32,98 + 0,02
Naive Bayes 43,13 £+ 0,04
Temporally Augmented Classifier 61,02 + 0,25
ADWIN 64,64 + 0,07 67,20 + 3,81 32825,89 + 1633,79 0,00 + 0,00 497,37 + 34,37
CUsum 64,84 £+ 0,06 292,31 + 396,42 12689,01 + 1821,54 0,00 + 0,00 124,76 + 17,47
DDM 60,94 +£122 818277 + 3612,88 36422,05 £ 3308,25 0,12 £ 0,07 21,80 £ 9,57
ECDD 61,52 £ 0,47 10701,92 £+ 1800,36  12335,70 + 2510,91 0,21 £ 0,04 9,13 + 14,27
EDDM 61,97 £ 0,54 7965,98 + 1657,14 6574,43 + 234258 0,04 £ 0,04 0,84 £ 0,37
FHDDM 65,11 + 0,06 97,92 + 66,93 2486,80 + 99,38 0,00 + 0,00 129,53 + 26,85
FTDD 64,82 + 0,06 27,41 + 3,04 29754,34 + 2540,33 0,00 + 0,00 1129,84 + 106,27

Abrupta  HDDMA 64,80 = 0,08 169,09 + 49,86 14052,36 £ 2391,91 0,00 = 0,00 145,47 + 68,73
MDDMA 65,03 + 0,06 127,33 + 82,51 2600,67 + 120,36 0,00 + 0,00 66,31 £+ 15,34
PHT 64,69 £ 0,06 792,24 £ 876,82 38251,17 + 2000,03 0,01 £+ 0,02 134,47 + 18,82
RDDM 64,87 £ 0,10 183,22 + 67,01 9955,42 + 1796,34 0,00 + 0,00 80,58 £ 17,30
SEED 64,65 £ 0,07  1369,87 + 1453,65 9801,42 £+ 1622,21 0,01 £ 0,02 202,00 £ 51,41
SEQDRIFT2 64,71 £ 0,06 200,00 £+ 0,00 32447,70 + 2812,20 0,00 + 0,00 162,24 + 14,06
STEPD 64,85 £+ 0,08 47,92 £ 33,19 1592,20 + 50,43 0,00 + 0,00 79,29 £ 12,53
WSTD 64,92 + 0,08 55,66 + 49,81 7302,09 + 1122,58 0,00 + 0,00 336,72 + 66,64
PEDD 63,95 + 0,09  3405,56 + 1494,64 30249,19 + 934,93 0,02 + 0,03 16,54 + 3,33
RQADD 63,80 +£ 0,23  1957,33 £ 503,64 19058,86 + 4006,83 0,00 + 0,00 10,52 + 2,27
SEDD 64,68 £ 0,06 134,57 + 115,40 20467,40 + 162551 0,00 + 0,00 257,47 £ 29,37
Majority Class 32,98 £ 0,02
Naive Bayes 43,13 £ 0,04
Temporally Augmented Classifier 60,93 + 0,24
ADWIN 64,10 £ 0,06 2510,13 + 881,26 34518,69 + 2343,17 0,00 + 0,00 18,17 + 2,91
CUsumMm 64,25 + 0,06 2065557 + 2877,10  26241,46 + 2767,42 0,04 + 0,04 1,32 £0,18
DDM 62,06 £ 1,11 18619,44 + 4382,06  42881,59 + 2628,65 0,21 £ 0,07 14,68 + 13,11
ECDD 60,38 +£ 0,13  26730,67 &+ 1103,68  20396,11 + 589,85 0,48 + 0,02 0,40 + 0,02
EDDM 62,32 £ 0,37 8052,93 + 1741,62 3398,42 £+ 1666,84 0,04 £ 0,04 0,32 £0,12
FHDDM 64,49 + 0,06 1547,14 + 237,14 2419,52 + 90,82 0,00 + 0,00 1,83 £0,29
FTDD 64,14 + 0,07 1840558 & 3527,34  37940,82 + 1849,71 0,08 £ 0,04 5,89 + 5,19

Gradual HDDMA 64,24 £ 0,06 8623,37 £ 2517,70  20211,14 + 2657,88 0,00 = 0,00 417 + 1,33
MDDMA 64,44 £ 0,07 2073,58 + 387,77 2615,33 £+ 107,97 0,00 + 0,00 1,73 + 0,43
PHT 64,14 + 0,05 30671,97 + 4054,92 50086,25 + 898,71 0,31 + 0,05 1,32 +£ 0,25
RDDM 64,22 + 0,07 21575,38 £+ 2857,12  18703,80 + 2329,84 0,05 + 0,04 0,97 + 0,23
SEED 64,08 + 0,07  1981,07 £ 1172,78 922091 + 1154,28 0,00 + 0,00 8,20 + 1,63
SEQDRIFT2 64,14 £ 0,09 18531,67 £+ 2747,65  34559,38 + 2256,01 0,03 £ 0,03 2,03 £ 0,27
STEPD 64,24 + 0,08 1369,26 + 320,75 1638,27 + 54,56 0,00 + 0,00 1,64 £ 0,39
WSTD 63,95 +£ 0,16  5082,04 + 1089,18 8192,88 + 1064,56 0,00 + 0,00 2,25+ 0,71
PEDD 63,34 £ 0,11 21698,50 + 2490,32  33892,78 + 1187,98 0,22 £ 0,03 1,38 +£ 0,25
RQADD 63,65 £ 0,14 13259,77 + 2768,83  21886,04 + 4376,95 0,11 £ 0,05 2,36 £ 1,32
SEDD 64,00 £ 0,07 17473,61 + 2164,69  22798,49 + 1428,38 0,12 £ 0,05 1,54 + 0,70

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 56 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados abruptos (A) da base RBF com cinco classes, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACChs (1)

CD =5.7438 P<10™*

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
FHDDM — SEDD
MDDMA ———— ADWIN

wsTp ——M— SEED
RDDM ——————————————— RQADD
CUSUM PEDD
STEPD EDDM
FTDD DDM
HDDMA ECDD
SEQD2 TA Clas.
PHT L——NB Clas.
MC Clas.

Rank: 1.733 2.817 4.867 5.467 5.983 6.683 6.767 6.950 9.250 10.017 10.017 10.383 10.700 14.333 14.600 17.067 17.100 17.367 17.900 20.000 21.000

MTDng ()
CD = 4.8333 p<10%?
2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17
STEPD HDDMA
FHDDM ———— RDDM
wsTD —— SEQD2
FTDD ————— PHT
ADWIN RQADD
MDDMA PEDD
SEED ECDD
SEDD DDM
CUSUM L EDDM

Rank: 2.867 3.317 3.400 3.750 6.700 6.733 7.133 7.933 8.900 9.367 9.633 11.067 12.433 14.767 15.267 15.367 15.667 16.700

MTFAN (a)
CD = 4.8333 p<10 ¥
2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18
PHT — HDDMA
DDM ECDD
ADWIN ———— SEED
SEQD2 ——————— RDDM
PEDD ———— WSTD
FTDD — EDDM
SEDD MDDMA
RQADD L FHDDM
CUSUM L— STEPD

Rank: 2.233 3.033 3.700 4.033 4.467 4.767 7.900 8.733 10.333 10.400 11.033 11.867 12.000 13.100 14.433 15.633 15.933 17.400

MDRyg (a)
CD = 4.8333 P<10°®
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
ADWIN WSTD
CUSUM SEDD
FHDDM RQADD
FTDD PHT
HDDMA SEED
MDDMA PEDD
RDDM ——— EDDM
SEQD2 ——— DDM
STEPD ———— L— ECDD

Rank: 8.7338.733 8.733 8.733 8.733 8.733 8.733 8.733 8.733 8.733 8.733 8.733 9.033 9.033 9.617 10.233 12.117 16.167

MTRg (a)
CD =4.8333 p<i10®?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
FTDD HDDMA
ADWIN RDDM
WSTD STEPD
SEDD MDDMA
SEQD2 PEDD
SEED DDM
PHT RQADD
CUSUM ECDD
FHDDM — EDDM

Rank: 1.000 2.267 4.067 4.733 6.833 7.133 8.133 8.500 8.667 9.567 10.500 10.833 11.700 13.833 14.333 14.767 16.633 17.500

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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Figura 57 — Comparacdo dos classificadores e detectores com NB usando o teste post-hoc de Nemenyi em
conjuntos de dados graduais (G) da base RBF com cinco classes, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

ACChs (g)

CD =5.7438 P<10™*

1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2
FHDDM — SEED
MDDMA ———— WSTD
CUSUM —M8Mm™ SEDD
HDDMA RQADD
RDDM DDM
STEPD PEDD
SEQD2 EDDM
FTDD TA Clas.
PHT ECDD
ADWIN L——NB Clas.

MC Clas.

Rank: 1.717 2.417 5.600 5.883 6.150 6.533 7.800 8.317 8.700 9.350 9.817 10.333 11.483 13.317 14.300 15.417 16.433 17.867 18.567 20.000 21.000

MTDhg (6)
CD = 4.8333 p<10%?
2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17
STEPD — DDM
SEED —— FTDD
FHDDM ————— SEDD
MDDMA ————————— SEQD2
ADWIN ————————— CUSUM
WSTD PEDD
EDDM RDDM
HDDMA PHT

RQADD ECDD
Rank: 2.700 2.833 3.500 4.033 4.500 6.567 8.167 8.367 10.100 11.500 12.033 12.133 12.300 13.333 13.500 13.600 15.800 16.033

MTFAWg (6)
CD =4.8333 p<10*?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
PHT - ECDD
DDM —— HDDMA
FTDD ————— RDDM
ADWIN —— SEED
SEQD2 —————————— WSTD
PEDD MDDMA
CUSUM FHDDM
SEDD EDDM
RQADD L— STEPD

Rank: 1.233 2.667 3.833 4.833 4.967 5.133 7.967 8.767 9.500 9.633 10.033 10.367 13.200 13.533 15.433 15.900 16.733 17.267

MDRys ()
CD = 4.8333 p<10™®?
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
ADWIN EDDM
FHDDM RDDM
HDDMA FTDD
MDDMA RQADD
SEED SEDD
STEPD DDM
WSTD PEDD
SEQD2 PHT
cusu —— L— ECDD

Rank: 6.817 6.817 6.817 6.817 6.817 6.817 6.817 7.950 8.167 8.200 8.467 9.617 10.383 10.983 12.400 13.983 15.533 17.600

MTRg (6)
CD =4.8333 p<i10®?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
ADWIN — STEPD
SEED ——MM— RQADD
HDDMA CUsuM
FTDD PEDD
SEQD2 PHT
FHDDM SEDD
DDM RDDM
WSTD —— ECDD
MDDMA —— EDDM

Rank: 1.500 3.217 5.867 7.217 7.500 8.050 8.183 8.417 9.517 9.550 9.983 10.650 10.983 11.050 11.317 13.433 17.133 17.433

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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