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RESUMO

No contexto de fluxo continuo de dados, no qual os dados sao gerados em tempo real, é comum
a existéncia de dados sem rétulos, por exemplo, devido ao alto custo para rotula-los. Para lidar
com estes dados, estdo sendo propostas estratégias de aprendizagem semi-supervisionada em
que sdo utilizados dados rotulados e ndo rotulados ao mesmo tempo. Outro desafio tipico
dos fluxos continuos de dados é a presenca das chamadas mudancas de conceito (concept
drift): neste cendrio, a distribuicdo de probabilidade dos dados muda com o tempo, o que
causa uma diminuicdo da precisdo das classificacoes. Essa dissertacdo apresenta trés novos
métodos baseados na técnica de nossa autoria o Co-op Training, nos quais s3o utilizados
dois classificadores que cooperam entre si para realizar predicGes em fluxo continuos de dados.
Estes algoritmos foram adaptados com o objetivo de obter uma melhor acuracia de classificacao
quando comparados ao método original e aos seus concorrentes. O primeiro método proposto
é o Co-op Training V2, uma versdo menos rigorosa do método original; o segundo é o Co-
op Training V3, que utiliza apenas o nivel de confianca de ambos os classificadores para
rotular dados sem rétulo; e o ultimo é o Co-op Training V4, que também utiliza apenas o
nivel de confianca na rotulacdo de dados, tendo o treinamento de ambos os classificadores
como principal diferenca para o V3. Os métodos propostos foram comparados aos algoritmos
disponiveis no MOA-SS, a extensdo do Massive Online Analysis (MOA) framework que foi
utilizada para realizar os testes. Os experimentos utilizaram bases de dados artificiais e reais,
tanto em conjuntos de dados sem mudancas de conceito quanto em cenarios com mudancas de
conceito. Finalmente, analisamos quais algoritmos se sairam melhor em cada um dos cenarios
testados utilizando como métrica a acuracia e o teste pos-hoc Bonferroni-Dunn, tendo o Co-op

Training como a melhor opcao para ser utilizado sem detector de mudanca de conceito.

Palavras-chaves: fluxo continuo de dados; classificacao; aprendizagem semi-supervisionada;

mudanca de conceito; rotulacdo de dados.



ABSTRACT

In the context of continuous data flow, in which data is generated in real time, it is common to
have unlabeled data, for example, due to the high cost of labeling it. To deal with such data,
semi-supervised learning strategies are being proposed in which labeled and unlabeled data are
used at the same time. Another typical challenge of continuous data stream is the presence
of so-called concept drift: in this scenario, the probability distribution of the data changes
over time, which causes a decrease in classification accuracy. This paper presents three new
methods based on our technique, Co-op Training, in which two cooperating classifiers are used
to make predictions on a continuous data stream. These algorithms have been adapted with
the goal of obtaining better classification accuracy when compared to the original method and
its competitors. The first proposed method is Co-op Training V2, a less rigorous version of the
original method; the second is Co-op Training V3, which uses only the confidence threshold
of both classifiers to label unlabeled data; and the last is Co-op Training V4, which also uses
only the confidence threshold in labeling data, with the training of both classifiers as the
main difference to V3. The proposed methods were compared to the algorithms available in
MOA-SS, the extension of the Massive Online Analysis (MOA) framework that was used to
perform the tests. The experiments used artificial and real databases, both in datasets without
concept changes and in scenarios with concept changes. Finally, we analyze which algorithms
did better in each of the tested scenarios using accuracy metrics and the Bonferroni-Dunn
post hoc test, with Co-op Training as the best option to be used without a concept change

detector.

Keywords: continuos data stream; classification; semi-supervised learning; concept drift; data

labeling.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, com o aumento do uso de smartphones, redes sociais, dispositivos de moni-
toramento de salde, Internet das Coisas (loT), a chegada de novas tecnologias como o 5G,
e muitas outras aplicacdes, fazem com que tenhamos diversas fontes de informacdes de fluxo
continuos de dados em tempo real de forma constante ou infinita. Segundo o relatério do
STATISTA (DEPARTMENT, 2022), estd prevista a geracdo de 181 zettabytes de dados em
2025 e, devido ao alto volume de dados, torna-se humanamente impossivel extrair manual-
mente as informacdes em tempo real. Para atender essa quantidade impressionante de dados,
necessitamos de métodos que sejam rapidos e eficientes, que trabalhem em tempo real e isso
requer uma quantidade razoavel de recursos (BIFET et al., [2018)).

Para resolver este desafio, sdo utilizadas técnicas de aprendizagem de maquina que buscam
desenvolver sistemas que melhoram automaticamente o seu desempenho através de experién-
cias (MITCHELL et al., 1990), tornando o algoritmo com a capacidade de fazer previses, e.g.
classificar radiografia para auxiliar no diagndstico de pneumonia (FERREIRA; CAVALCANTE,
2019), traduzir linguagem de sinais (NEIVA, 2015)) e deteccdo de fraudes em cartdo de crédito
(AWOYEMI; ADETUNMBI; OLUWADARE, 2017)). As principais abordagens sdo a aprendizagem
supervisionada, semi-supervisionada e ndo supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, é apresentado um conjunto de dados onde todos os
exemplos contém rétulo e consistem em uma ou mais entradas X e um valor de saida corres-
pondente y, e visa construir um classificador ou regressor que consiga estimar o valor de saida
para as entradas ndo vistas anteriormente.

Por outro lado, temos a aprendizagem n3o supervisionada, onde o conjunto de dados nao
contém rotulos, ou seja, sao fornecidos apenas os valores de entrada. Esse tipo de algoritmo
busca padrdes a partir de similaridades. Neles sao utilizadas técnicas de clustering, onde cada
exemplo contido em um mesmo cluster sdo considerados similares, para isso sao utilizados
medidas de similaridade ou dissimilaridade, como, por exemplo, a distincia euclidiana (WU;
REHG, 2009), distancia de Manhattan (MOHIBULLAH; HOSSAIN; HASAN, 2015)) e distancia de
Mahalanobis (NASCIMENTO; TAVARES; SOUZA|, 2015)).

Por fim, temos a aprendizagem semi-supervisionada. Esta abordagem visa a combinac3o
das duas aprendizagens apresentadas anteriormente, visto que sdo utilizados tanto dados ro-

tulados quanto dados n3o rotulados. Os problemas da aprendizagem semi-supervisionada s3o
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desafiadores e relevantes para aplicacdes de fluxo de dados, devido a escassez nos rétulos dos
dados. Esta situacdo é comum ocorrer em dados reais devido a dificuldade de obté-los e o pro-
cesso de rotular os dados pode ser muito demorado e caro em processamento e memoria, além
de requerer um especialista humano. Atualmente diversas técnicas para aprendizagem semi-
supervisionada sdo utilizadas, dentre elas o self-training (ALSAFARI; SADAOUI, 2021 TANHA;
SOMEREN; AFSARMANESH, 2017)), co-training (NING et al., [2021; ZHOU; LI et al., 2005)), baseado
em graficos (CAMPS-VALLS; MARSHEVA; ZHOU, 2007; |[CHONG et al., [2020), co-regularization
(SINDHWANI; NIYOGI; BELKIN, [2005; |NIU et al., 2019), boosting (ZHANG et al., 2021; |GRABNER;
LEISTNER; BISCHOF, 2008)), dentre outros.

Outro desafio encontrado na aprendizagem de fluxo continuo de dados é a mudanca de
conceito. No mundo real, os conceitos, em geral, ndo sdo estaveis, causando mudancas com
o tempo. Muitas vezes essas alteracdoes tornam o modelo construido inconsistente ao receber
novos dados, sendo necessaria uma atualizac3o regular do modelo (TSYMBAL [2004)). Diversos
tipos de mudancas de conceito podem ocorrer, dentre eles a abrupta que ocorre quando ha
uma mudanca de conceito de forma instantanea, a gradual tem uma transicdo mais lenta
ao ser comparado ao abrupto, a mudanca incremental ocorre quando ha diversos conceitos
intermedidrios entre dois conceitos, e enfim a mudanca recorrente na qual o conceito antigo
substituido reaparece depois de um periodo. Atualmente existem diversos detectores para li-

dar com as mudancas de conceito (Gongalves Jr. et al., 2014). Neste trabalho utilizaremos dois

detectores, |Hoeffding Drift Detection Method (HDDM )| e o [Reactive Drift Detection Method|
(RDDM )}, considerados os melhores detectores para melhorar a precisdo de classificacdo (BAR-
ROS; SANTOS, 2018).

Tendo em conta o que foi apresentado, neste trabalho demonstramos o método Co-op
Training que foi desenvolvido para a dissertacdo e suas trés variacdes, O Co-op Training foi
inspirado na técnica de Co-Training sendo sua principal caracteristica a cooperatividade de
dois classificadores na previsao de rétulos. Para isto, ao chegar um exemplo n3o rotulado, o
Co-op Training utiliza a combinacao da previsao dos dois classificadores e o nivel de confianca
para treinar o classificador base. Na sua primeira variacdo denominada de Co-op Training
V2 criamos uma versdo um pouco menos restrita, onde a construcao € a mesma, tendo
como diferencial a utilizacdo da combinacao da previsao dos dois classificadores ou o nivel
de confianca, a segunda variacdo intitulada de Co-op Training V3 utiliza apenas o nivel de
confianca do classificador base ou o classificador secundario (subclassificador) com o intuito de

treinar o classificador base, e por fim, temos o Co-op Training V4 na qual assim como o Co-op
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Training V3 utiliza o nivel de confianca de ambos os classificadores, tendo como diferenca a
inversdo de treinamento, ou seja, se o nivel de confianca do classificador base atingir o limite
definido pelo usuario, o classificador secundario sera treinado utilizando o rétulo previsto pelo
classificador base, e vice-versa.

Para a avaliacdo dos métodos propostos, realizamos os experimentos utilizando o ambi-

ente de testes [Massive Online Analysis (MOA)| com a extensdo [Massive Online Analysis-Semi|

ISupervised (MOA-SS)| obtemos a média e o intervalo de confianca da acurécia apés executar

30 repeticbes em cada cenario e utilizamos a média para medir o desempenho de todos os
algoritmos. Além disso, foram realizados diversas comparacdes entre os algoritmos propostos e
os algoritmos contidos no [MOA-SS] Estes experimentos foram realizados em diversos cendrios,
utilizando 3, 10 e 30% dos dados rotulados, 7 bases de dados reais e 5 artificiais (com variacdes
de tamanho) contendo mudanca de conceito, com e sem detectores de mudanca de conceito.
Utilizamos o HT e o NB como classificador base e classificador secundario e respectivamente
o detector[HDDM] na sua versdo A-test denominado HDDM_A e o [RDDM]|

Com o intuito de desenvolver um novo método para classificar fluxo de dados em ambiente

semi-supervisionado, pretendemos investigar as seguintes questdes de pesquisa:

» (QP1): Qual método dentre os propostos tém a melhor acurdcia em ambiente com e

sem detector?

» (QP2): Qual método dentre os concorrentes tém a melhor acurdcia em ambiente com

e sem detector?
= (QP3): Ocorreram diferencas significativas entre 3, 10 e 30% dos dados rotulados?

= (QP4): Os métodos propostos tiveram grande diferenca ao lidar com mudanca gradual

e mudanca abrupta?

= (QP5): As diferentes quantidades de instancias nas bases artificiais interferiram no

resultado?

= (QP6): Ocorreram diferencas ao utilizar detectores de mudanca de conceito?
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é propor algoritmos capazes de realizar a classificacdo em
fluxos continuos de dados no ambiente semi-supervisionado, podendo se comportar de forma
positiva na presenca das mudancas de conceitos tanto abrupta quanto gradual.

Como objetivos especificos, sao propostos:

» Analisar abordagens propostas na literatura.

» Propor técnicas de classificacdo que lidem bem com fluxo de dados semi-supervisionado

baseado na combinacdo de classificadores.
» Avaliar os métodos propostos em relacdo a outras abordagens.

= Analisar os resultados em diversos cenarios.

1.2 METODOLOGIA

Para realizar estas experimentacdes foram desenvolvidos quatro algoritmos para lidar com
fluxos continuos de dados em ambiente semi-supervisionado baseado na técnica denominada
Co-Training. Foram comparados os quatro algoritmos desenvolvidos para este trabalho e o que
tiver o melhor desempenho serad utilizado na comparacao com outros 4 métodos disponiveis
no [MOA-SS| Todos os métodos foram comparados com 3, 10 e 30% dos dados rotulados,
com e sem detector de mudanca, e para simular os fluxos continuos de dados foram utilizados
bases reais e artificiais (com mudanca abrupta e gradual), estas dltimas contém o tamanho
de 100.000, 500.000, 750.000 e 1.000.000 instancias. Foram utilizados os parametros padroes
predefinidos na ferramenta e para avaliar executamos cada cenario 30 vezes para obter uma

média da acurécia e o intervalo de confianca.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacao esta dividida em cinco capitulos organizados da seguinte forma:

» O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo tedrica necessaria para compreender os méto-

dos propostos;
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No Capitulo 3, iremos nos aprofundar nos métodos propostos, descrevendo toda a es-

trutura dos algoritmos e a explicacdo do seu funcionamento;

No Capitulo 4, s3o descritos os experimentos realizados como parte desta dissertacdo,

sendo apresentados os resultados obtidos em diversos cenarios;

Por fim, no Capitulo 5 apresentaremos a conclusido do estudo e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao iremos abordar o contelido base deste trabalho, para compreender os métodos
propostos. A secdo estd dividida em 3 partes: aprendizagem de maquina, fluxo de dados e
MOA-SS Framework.

Na secdo iremos apresentar o aprendizado de maquinas e as suas trés principais suba-
reas, secdo [2.2| contém informacdes sobre fluxo de dados, principais classificadores utilizados
e mudanca de conceito e, para finalizar, na dltima secdo abordaremos o framework utilizado

para realizar a implementacdo e experimentos dos métodos propostos.

2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Esta secdo aborda trés principais subareas de aprendizagem de maquina, onde na literatura
encontramos diversas definicGes sobre o tema. Em (FACELI et al., 2011), a aprendizagem de

maquina é definida como:

Em AM, computadores sdo programados para aprender com a experiéncia.
Para tal, empregam um principio de inferéncia denominada inducao, no
qual se obtém conclusGes genéricas a partir de um conjunto particular de
exemplos. Assim, algoritmos de AM aprendem a induzir uma funcdo ou
hipétese capaz de resolver um problema a partir de dados que representam
instancias do problema a ser resolvido (FACELI et al., [2011]).

Ou seja, a partir de uma amostra de dados é estimada uma funcdo ou hipdtese, para que
este algoritmo torne-se capaz de realizar as tarefas desejadas.

Existem diversas aplicacdes onde s3o utilizadas técnicas de AM para solucionar problemas,
dentre elas, a andlise de sentimento (AGARWAL; MITTAL, 2016)), deteccdo e reconhecimento
de face (SINGHAL et al., 2022), combate a lavagem de dinheiro (CHEN et al., [2018)), deteccdo
de intrusdo na rede (SINCLAIR; PIERCE; MATZNER), [1999)), entre outros.

De acordo com (KANG; JAMESON, [2018)), a aprendizagem de maquina pode ser dividida
em quatro categorias: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada, apren-
dizagem semi-supervisionada e aprendizagem por reforco. Optamos por excluir desta secdo a

aprendizagem por reforco, dado que esta técnica ndo foi utilizada no desenvolvimento deste

trabalho.

= Aprendizagem Supervisionada:

A aprendizagem supervisionada tem sido utilizada em diversas aplicacdes no mundo real
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(KHATRI; ARORA; AGRAWAL, 2020))(SIVAKUMAR et al., 2018))(STAVENS; HOFFMANN; TH-
RUN, 2007). Esta aprendizagem é semelhante ao aprendizado humano, porque devido
as experiéncias passadas sao obtidos novos conhecimentos com o intuito de melhorar a
capacidade de realizar tarefas do mundo real (LIU, 2011). Essas experiéncias no mundo
das maquinas sdo os dados coletados de alguma aplicacao do mundo real, os dados
consistem em um conjunto de exemplos que contém as variaveis de entrada X e uma
variavel de saida Y que sdo aprendidas e aplicadas um mapeamento para prever as sai-
das de dados nunca vistos anteriormente (CUNNINGHAM; CORD; DELANY, 2008)). Na Fig.
podemos ver como funciona o processo de treinamento e predicdo. Na camada de
treinamento os dados brutos sdo carregados e opcionalmente passa por uma etapa de
pré-processamento, onde sdo aplicados diversas abordagens com objetivo de “limpar”
os dados aumentando a precisdao do modelo. Em seguida é aplicado o aprendizado su-
pervisionado escolhendo qual técnica utilizar baseado no problema. Com isso, é gerado
um modelo com capacidade de predizer novos dados baseados nas experiéncias passa-
das. Ainda como pode ser visto na Figll| a etapa de previsdo se inicia enviando para
o modelo criado, dados para testes, ou seja, ird ser apresentado para o modelo, dados
nao rotulados. No meio deste processo deve ser aplicado as mesmas abordagens para
pré-processamento de dados utilizado no momento do treinamento, apds os dados che-
garem no modelo, se inicia o processo de predicao tendo como saida o valor previsto

pelo modelo.

Figura 1 — Fluxo de trabalho da aprendizagem supervisionada
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Fonte: (LOUSSAIEF; ABDELKRIM, 2016))
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» Aprendizagem Semi-Supervisionada:
A aprendizagem semi-supervisionada estd entre a aprendizagem supervisionada e ndo
supervisionada, devido a possibilidade de ser treinado utilizando dados rotulados e nao
rotulados, estando apto para realizar tanto tarefa de classificacao quanto de agrupamento
(FILHO, |2009). O uso da abordagem semi-supervisionada tem chamado bastante atenc¢do
porque, na pratica, para rotularmos os dados requer bastante esforco humano, tempo e
dinheiro, sendo praticamente impossivel em ambiente que contenha fluxo de dados. Ao
utilizar esta abordagem reduzimos os custos, visto que nao é necessario todos os dados

estarem rotulados para realizar o treinamento (CALDAS| 2017)).

Atualmente existem iniimeras aplicacoes para o aprendizado semi-supervisionado, como,
por exemplo, anélise de som pulmonar para diagnésticos de doencas pulmonares (CHAM-
BERLAIN et al., 2016), deteccdo de fraudes financeiras (WANG et al., 2019), classificar o

trafego de rede (ERMAN et al., [2007)), e outros.

Atualmente encontram-se diversas abordagens de aprendizagem semi-supervisionada,
dentre elas o Self-Training (YAROWSKY, [1995)), na qual é um processo interativo onde
o classificador utiliza as suas prdprias previsdes para treinar a si mesmo. Ele armazena
os dados em um lote e divide em duas janelas, L para os dados que contém rétulos
e U para os dados que nao contém rétulo. Em seguida é treinado com os dados da
janela L e realiza as previsdes dos rétulos da janela U, as previsdes mais confiaveis
s3o adicionados ao treinamento, repetindo todo o processo até a convergéncia. Outra
abordagem bastante conhecida é a Co-Training (BLUM; MITCHELL, [1998)) inicialmente
utilizado para realizar classificacdo de paginas web, ele requer duas visGes/hipdteses
independentes, ou seja, pode haver bases de dados diferentes para um mesmo problema
como, por exemplo: informacdes textuais e graficas sobre um mesmo objeto. E necessario
que os dados atendam a duas premissas para garantir um bom desempenho: premissa
de independéncia (as visdes devem ser condicionalmente independentes) e a premissa de
suficiéncia (as visdes devem ser suficientes para construir um bom classificador). Os dois
algoritmos de aprendizado sdo treinados separadamente em cada vis3o e as previsdes de

cada classificador s3o usadas para ampliar o conjunto de treinamento do outro.

» Aprendizagem Nao Supervisionada:
O Aprendizado n3o supervisionado, ao contrario do supervisionado, é utilizado quando

nao ha rétulos disponiveis no conjunto de dados, ou seja, ndo se sabe quantas ou quais
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classes existem. Uma das maneiras mais comuns para a realizacdo das predicoes é a
utilizacdo da técnica de (clustering). O clustering é caracterizado pela maior similaridade
dentro do mesmo cluster (grupo) e pela maior dissimilaridade entre diferentes clusters
(SINAGA; YANG, |2020)), para isso se utilizam medidas de distancias, por exemplo: distdncia
Euclidiana, distancia de Mahalanobis, distancia de Manhattan, ou seja, as instancias
que contém caracteriticas similares sdo agrupadas em um Unico cluster, enquanto as de
caracteristicas diferentes sdo agrupadas em clusters diferentes, como mostrado na Fig[2]
Diversos algoritmos utilizam esta técnica, dentre elas o K-means (KAMPER; LIVESCU;
GOLDWATER, [2017; BASAR et al, 2020]), K-nearest neighbor (VAJDA; SANTOSH, [2016;

KRAMER, [2011), Mean-shift Clustering (VIRUPAKSHAPPA; ORUKLU, [2019), etc.

Figura 2 — Demonstracdo do funcionamento do clustering
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Fonte: O autor (2022)

2.2 FLUXO DE DADOS

Segundo (SANTOS; BARROS; Gongalves Jr., [2015]) “Os fluxos de dados sdo ambientes onde os
dados fluem continua e rapidamente, e em abundancia.” Hoje em dia diversas fontes produzem
dados continuamente como, por exemplo, e-mails, sensores, ligacoes telefonicas, etc. Essas
fontes contém uma geracao continua de uma indeterminada quantidade de dados, trazendo
novos desafios devido ao armazenamento, manutengdo e consulta do fluxo de dados (GAMA,
2010).

Os fluxos de dados sdo sequéncias de informacdes que chegam uma a uma em tempo real

com tamanho infinito, tendo uma ordem temporal. Atualmente ha alguns desafios ao encarar
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um fluxo de dados, pois, ele é grande e rapido, ou seja, precisamos extrair as informacoes
em tempo real. Com isso devemos obter uma solucido de modo que utilize menos tempo e
memoria. Outro problema é que os dados podem evoluir, sendo necessario nossos modelos se
adaptarem quando ha alteragées (BIFET et al., [2018).

As principais caracteristicas do fluxo de dados sao:

» A quantidade de dados é potencialmente infinita, o que impossibilita armazenar, sendo

possivel apenas armazenar um pequeno resumo dos dados.

» Devido a velocidade que os dados chegam, eles devem ser processados em tempo real e

logo apds descartados.

» Com o passar do tempo, a distribuicao dos dados pode sofrer alteracdes, causando a
mudanca de conceito e tornando os dados irrelevantes ou prejudicar a qualidade/precisdo

do modelo.

2.2.1 Principais classificadores

Nesta secao discutimos os classificadores que selecionamos para utilizar como base nos
métodos proposto e comparados, inicialmente esses classificadores foram propostos para tarefas
de classificacao estacionérias, mas também podem ser utilizados para classificar os fluxos de

dados.

» Hoeffding Tree:
O Hoeffding Tree foi proposto em (DOMINGOS; HULTEN, [2000) e constitui um algoritmo
baseado em arvore de decisdo incremental, o que lhe da a capacidade de aprender fluxo
de dados, entretanto, com o pressuposto de que o contexto ndo muda com o tempo, ou
seja, o modelo criado quando na presenca de mudanca de conceito ocorre uma reducao

de precisdo.

O algoritmo utiliza o conceito de fronteira de Hoeffding (HOEFFDING, [1994), na qual
quantifica um limiar de amostras fundamentais para realizar uma predic3o precisa (ABREU;

CARVALHO; ABELEM, 2021)).

Uma vantagem em utilizar o Hoeffding Tree na aprendizagem semi-supervisionada é que
o algoritmo explora o fato que uma pequena amostra pode ser suficiente para obter um

atributo ideal para os nés das arvores de decisdo (BIFET, 2009).
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= Naive Bayes:
O classificador Naive Bayes (RISH, 2001)), bastante utilizado por sua simplicidade e sua
rapidez, é um classificador probabilistico que aplica o teorema de Bayes para realizar
as predicdes, este classificador é considerado ingénuo porque assume que os atributos
sao independentes, ou seja, mesmo que as caracteristicas dos dados dependam uma da
outra ou da existéncia de outras caracteristicas, o Naive Bayes considera que todas essas

caracteristicas sejam independentes.

Decidimos utilizar o Naive Bayes por ser um dos métodos de aprendizagem de ma-
quina mais popular. Sua simplicidade combinada com a sua eficiéncia torna um método

bastante atrativo (VIEGAS| 2015)).

2.2.2 Mudanca de conceito

No fluxo de dados em ambiente ndo estacionario um dos problemas mais desafiantes ocorre
quando os dados sofrem mudancas ao longo do tempo, como, por exemplo, (DELANY et al.,
2004) onde um classificador de spam verifica se os e-mails recebidos s3o spans ou n3o. Ao
passar do tempo, os spammers irdo modificar a sua maneira de construir as mensagens com
o proposito de burlar o classificador, fazendo com que acredite que os e-mails n3o sdo spans.
Uma das possiveis solucdes para este problema seria a implementacdo de um detector de
mudanca de conceito.

Em iremos definir o que seria a mudanca de conceito, na se¢do [2.2.2.2] iremos apre-
sentar os principais tipos de mudanca de conceito e para finalizar em compreendemos

0 que sao os detectores e quais iremos utilizar nos métodos propostos.

2.2.2.1 Definicdo

A mudanca de conceito ocorre quando had uma mudanca na probabilidade posterior P(c|X),
onde a classe muda mantendo os valores de atributos da anterior. Devido a isto, o desempenho
do classificador é diminuido.(AGRAHARI; SINGH, [2021))

Pode-se dizer que o conceito na qual os dados estdo sendo coletados pode mudar de tempo
a tempo. Estas mudancas que ocorrem ao longo do tempo se refletem de alguma forma nos

exemplos utilizados para treinamento do modelo, fazendo com que as observacdes passadas
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tornem-se irrelevantes para o estado atual. (GAMA, |2010)

Os algoritmos tradicionais de aprendizagem de maquina pressupdem que a distribuicdo
dos dados é estatica, mas a distribuicao dos dados pode mudar com o tempo, tornando os
algoritmos tradicionais de aprendizagem por lote, inadequados para modelos treinados com o
fluxo de dados (WARES; ISAACS; ELYAN, [2019).

As mudancas de conceito podem ocorrer de diversas formas, na préxima subsecdo iremos

detalhar cada uma.

2.2.2.2 Tipos de mudanca

A mudanca de conceito pode ser abrupta, gradual, incremental e recorrente. Na Fig. é
demonstrado os diferentes tipos de mudanca e sua respectiva velocidade. Em seguida deta-

lharemos cada um deles:

» Abrupto:
Neste tipo, o antigo conceito do fluxo de dados é substituido de maneira repentina
por um novo conceito (ver Fig. (3| (a)). Esta mudanca brusca é conhecida por mudanca
abrupta. Devido a esta mudanca, os algoritmos de aprendizagem tendem a ter sua
precisao abruptamente degradada. Logo ap6s o ocorrido, gradualmente o modelo tende

a ter sua precisao melhorada conforme a chegada e treinamento dos novos dados.

» Gradual:
Ao contrario da mudanca abrupta, com sua mudanca de forma momentanea, a mudanca
gradual tem uma transic3o relativamente longa se comparado ao abrupto (ver Fig.
(b)). O novo conceito se sobrepde ao poucos por um periodo até que este conceito se

torne estavel.

» Incremental:
Neste tipo de mudanca contém a presenca de diversos conceitos intermediarios entre os

dois conceitos observados, indo de maneira gradativa do conceito C1 para o conceito

C2. (ver Fig.[3(d)).

= Recorrente:
Neste tipo de mudanca, o conceito antigo que foi substituido pelo novo reaparece de-

pois de um periodo de tempo (ver Fig. 3| (c)). A maioria dos detectores de mudanca
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sao construidos para detectar apenas gradual e abrupto, pois, para detectar uma mu-
danca recorrente existem alguns limites, como, por exemplo, memoria para armazenar

as informacdOes antigas que podem ou nao ser utilizadas no futuro.

Figura 3 — a) Mudanca abrupta, b) Mudanca gradual e c) Mudanca recorrente d) Mudanca incremental
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Fonte: O autor (2022)

2.2.2.3 Detectores de mudanca de conceito

Os detectores de mudancas de conceitos tém o papel de alertar ao classificador as alte-

racoes, no momento que o mesmo detecta que ocorreu uma mudanca na distribuicdo dos

dados (HIDALGO, 2017)). Sdo utilizadas diversas técnicas para detectar as mudancas, dentre

eles o EDDM (BAENA-GARCIA et al, 2006)) que utiliza o nimero de exemplo entre dois erros de

classificacdo, ADWIN (BIFET; GAVALDA, 2007)) utiliza a técnica de janela deslizante adaptavel,

O STED (NISHIDA; YAMAUCHI, 2007)) compara a precisdo do classificador em uma janela re-

cente com o histérico, entre outros. Em seguida detalharemos os detectores HDDM e RDDM,

estes dois detectores foram escolhidos para serem utilizados nestes experimentos porque de
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acordo com (ANDERSON et al., 2019) o RDDM e o HDDM-A foram considerados os melhores

detectores para melhorar a precisdo de classificac3do.

= HDDM:
No HDDM (FRIAS-BLANCO et al., |2014)) foram propostas duas abordagens, a primeira uti-
liza médias méveis, mais adequada para detectar mudancas abruptas (HDDM_A) e a se-
gunda utiliza médias méveis ponderadas para lidar com mudancas graduais (HDDM_W).
Os métodos monitoram ao longo do tempo a medida de desempenho (acertos e erros do
classificador) para detectar mudancas significativas. Segundo os autores, estes métodos
sao de passos Unicos, oferecendo limite sobre a taxa de falsos positivos e falsos negativos.
Embora o autor tenha estudado o problema de mudanca de conceitos assumindo que
os dados sdo rotulados, ele afirma que estes métodos podem ser aplicados nos cenéarios

mais realistas na qual os rétulos sdo mais dificeis de se obter.

= RDDM:
O RDDM (BARROS et al., 2017)) tem como proposta original superar as deficiéncias e
melhorar as deteccBes e a acuracia do DDM, tendo sido implementado no MOA, a sua
principal ideia é reduzir o niimero de instancias em conceitos muito longos e estaveis
com o intuito de resolver um problema que causa uma perda de desempenho no DDM.
E assumido que este problema é causado devido a baixa sensibilidade a mudanca de
conceitos em um nimero elevado de instancias, porque é necessario um nimero bastante
grande de erros de previsao para afetar suficientemente a taxa média de erro e detectar

a mudanca. Outras medidas também s3o tomadas para um melhor resultado.

2.3 FRAMEWORK
2.3.1 MOA

Apresentado em (BIFET et al} 2010), o é um dos frameworks mais populares de
cédigo aberto para fluxo de dados, cujo objetivo é desenvolver uma estrutura experimental para
realizar classificacOes, agrupamento, detectores de mudanca de conceito, detector de outlier,
entre outros. Tendo sua estrutura semelhante ao do WEKA(KHANALE; PATHAK| 2011). Este
framework traz o beneficio de comparar diversos cenarios do mundo real ou artificial, tendo

uma vasta gama de algoritmos, medidas de avaliacdo e geradores de dados.
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2.3.2 MOA-SS

O IMOA-SS| (NGUYEN; GOMES; BIFET, 2019) foi desenvolvido para ser uma aba integrada

dentro da APl do MOA. Ele nos permite realizar experimentos semi-supervisionado em fluxo

de dados dentro do ambiente MOA, além de permitir mascarar uma porcentagem dos da-

dos, tanto do conjunto gerado automaticamente quanto definido pelo usuario, tornando dado

supervisionado em semi-supervisionado ou n3o supervisionado.

2.4 METODOS CONCORRENTES

= Self-Training:

Com o intuito de diminuir o ruido, este modelo utiliza lotes contendo uma certa quanti-
dade de exemplos. Ao receber uma nova instancia, ela é adicionada dentro do lote sendo
separado em listas: U contém exemplos ndo rotulados e L exemplos rotulados que além
de separados sdo utilizados para treinar. Ao completar o lote sdo classificados todas
as instancias em U, as instancias que obtiverem o valor de confiangeﬂ acima do limite

definido, serao utilizadas para treinar o modelo com o rétulo previsto.

Self-Training Incremental:

Diferente do modelo anterior, este modelo é atualizado ao chegar uma nova instancia
(tem o principio um por um). Ao receber a instancia X, serd verificado se ela tem rétulo,
se sim este exemplo é utilizado para treinar, caso contrario a modelo ird prever o rétulo
e se a confianca estiver acima do limite definido, o modelo assume que estd correto
e utiliza a instancia com o rétulo previsto para treinar. Caso ndo atinja a confianca

necessaria, o exemplo é descartado.

Self-Training Weighting:
Esta variacdo de self-training utiliza todas as instancias para treinar o modelo, mas define

um peso para cada exemplo conforme o nivel de confianca da previsao.

1

O valor de confianca é determinado pelo preditor com base na probabilidade de que um determinado rétulo
previsto esteja correto
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3 METODOS PROPOSTOS

Este trabalho demonstra o método Co-op Training (MONTEIRO; SOARES; BARROS, 2021)
desenvolvido durante o mestrado e suas trés variacoes. Esta técnica foi inspirada no algoritmo
de Co-Training (BLUM; MITCHELL, |1998)), sendo uma principal caracteristica a cooperatividade
de dois classificadores (classificador base e subclassificador) na previsdo de rétulos. Todos
os métodos propostos funcionam de forma incremental, ou seja, tém o principio de um por
um. Ao chegar dados rotulados, todos os métodos treinam tanto o classificador base quanto
o subclassificador, mas a diferenca estd na forma de tratar dados n3o rotulados. No Co-op
Training, sdo necessarios ambos classificadores terem o resultado igual e o nivel de confianca
do classificador base ser maior ou igual ao limite definido pelo usuario. No Co-op Training
V2 a escolha é um pouco menos restrita, pois, o classificador base é treinado apenas quando
ambos classificadores tenham o mesmo resultado ou o nivel de confianca do classificador
base é maior, ou igual ao limite. No Co-op Training V3 decidimos utilizar apenas o nivel
de confianca de ambos classificadores, que caso seja maior que o limite o classificador base é
treinado. Para finalizar, o Co-op Training V4 assim como no Co-op Training V3 também utiliza
apenas o nivel de confianca, tendo como diferenca a inversdo de treinamento, ou seja, se o
nivel de confianca do classificador base é igual ou maior que o limite, o subclassificador sera
treinado utilizando o rétulo previsto pelo classificador base, e vice-versa. Todos os métodos
foram implementados dentro do [MOA-SS| Utilizamos analogias do mercado financeiro para

diferenciar o comportamento de cada versdo (Conservador, Moderado, Arrojado e Agressivo).

3.1 CO-OP TRAINING V1

O Co-op Training V1 ou apenas Co-op Training é uma versdo conservadora do algoritmo
porque é necessario que ambos classificadores devem ter a mesma previsdo além do nivel de
confianca do classificador base ser maior que o limiar definido pelo usuério, ou seja, menos
instancias serdo rotuladas e treinadas. No algoritmo [1)é possivel entender o seu funcionamento.
Enquanto o fluxo de dados estiver ativo a variavel X ird receber a instancia atual, nas linhas 3
— 5, 0 método ira verificar se este exemplo contém o rétulo, caso contenha, ele ird utilizar esta
instancia para treinar tanto o classificador base quanto o subclassificador, caso este exemplo

ndo contenha rétulo ele ird para a etapa de predicdo. Caso o algoritmo tenha obtido mais
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de 100 instancias, o mesmo ird seguir para a predicdo do rétulo ausente. Na linha 8 ele ira
armazenar o nivel de confianca que o classificador base tem de cada classe. Ja na linha 9 ira
armazenar o rétulo determinado pelo classificador base e na linha 10 ira armazenar o valor
do nivel de confianca do classificador e o mesmo processo ocorre nas linhas 11 — 13, tendo
como diferenca a utilizacdo do subclassificador. Nas linhas 14 — 17, o método ird decidir se
vai definir o rétulo deste algoritmo. Inicia-se na linha 14 com a verificacdo se a predicdo do
classificador base é a mesma do subclassificador, caso seja a mesma e o nivel de confianca do
classificador seja maior que o limiar de confianca definido pelo usuario, o algoritmo ira rotular
a instancia com a classe prevista por ambos e treinar apenas o classificador base, a instancia

que ndo atender a expectativa da linha 14, ndo sera rotulada.

Algoritmo 1: Algoritmo Co-op Training V1
input: fluxo de dados fd, classificadorBase F, subClassificador S, confianca T
1 while fd is active do

2 | X « proximalnstancia();

3 if y not missed then

4 F.trainOnlnstance(X,y);

5 S.trainOnlnstance(X,y);

6 else

7 if contador >= 100 then

8 predsBase < predNormalizado(F, X);

9 predBase < predsBase.maxIndex();

10 confBase < predsBase.getValue(predBase);
11 predsSub < predNormalizado(S, X);

12 predSub < predsSub.maxIndex();

13 confSub < predsSub.getValue(predSub);
14 if predBase == predSub and confBase > T then
15 instCopy «— X.copy();

16 instCopy.setClass(predBase);

17 F.trainOnlnstance(instCopy);

18 end

19 end

20 end

21 contador++
22 end

3.2 CO-OP TRAINING V2

O Co-op Training V2 consideramos ser uma versdo moderada, pois é pouco restrito se

comparado a V1, tendo a sua diferenca na linha 14 do algoritmo (realcado) @ onde, caso
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a predicdo do classificador base for igual a predicao do subclassificador ou, caso o nivel de
confianca do classificador base for maior ou igual ao limiar, a instancia ird receber o rétulo

previsto e o classificador base sera treinado.

Algoritmo 2: Algoritmo Co-op Training V2
input: fluxo de dados fd, classificadorBase F, subClassificador S, confianca T
1 while fd is active do

2 | X « proximalnstancia();

3 if y not missed then

4 F.trainOnlnstance(X,y);

5 S.trainOnlnstance(X,y);

6 else

7 if contador >= 100 then

8 predsBase < predNormalizado(F, X);

9 predBase < predsBase.maxIndex();

10 confBase < predsBase.getValue(predBase);
11 predsSub < predNormalizado(S, X);

12 predSub < predsSub.maxIndex();

13 confSub < predsSub.getValue(predSub);
14 if predBase == preaSub or coniBase > T then
15 instCopy «— X.copy();

16 instCopy.setClass(predBase);

17 F.trainOnlnstance(instCopy);

18 end

19 end

20 end

21 contador++
22 end

3.3 CO-OP TRAINING V3

No Co-op training V3 consideramos ser uma versdo arrojada, pelo fato de ter menos
restricGes na hora de escolher quais instancias sem rétulo serdo utilizadas. Assim como o Co-
op training V2, tem a sua diferenca na linha 14 (realcada), mas diferente das duas versdes
anteriores, esta versdo utiliza apenas o nivel de confianca para determinar se esta instancia
com o rétulo previsto deverd ser utilizada para treinar o classificador base, caso o nivel de
confianca do classificador base ou o nivel de confianca do subclassificador seja maior igual ao
limiar definido pelo usuério, o classificador base sera treinado com a instancia que teve o seu

rétulo previsto.
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Algoritmo 3: Algoritmo Co-op Training V3
input: fluxo de dados fd, classificadorBase F, subClassificador S, confianca T
1 while fd is active do

2 | X < proximalnstancia();

3 if y not missed then

4 F.trainOnlnstance(X,y);

5 S.trainOnlnstance(X,y);

6 else

7 if contador >= 100 then

8 predsBase < predNormalizado(F, X);

9 predBase < predsBase.maxIndex();

10 confBase < predsBase.getValue(predBase);
11 predsSub < predNormalizado(S, X);

12 predSub < predsSub.maxIndex();

13 confSub < predsSub.getValue(predSub);
14 if coniBase > T or coniSub > T then
15 instCopy «— X.copy();

16 instCopy.setClass(predBase);

17 F.trainOnlnstance(instCopy);

18 end

19 end

20 end

21 contador+-+
22 end

3.4 CO-OP TRAINING V4

Por fim, o Co-op Training V4 seria uma versdo agressiva, nele sdo treinados os dois clas-
sificadores utilizando apenas o nivel de confianca do classificador oposto, ou seja, caso o
classificador oposto tenha classificado errado com um alto nivel de confianca, o classificador
serd treinado com rétulo incorreto. Como pode ser visto no algoritmo[4, o Co-op Training V4
tem a sua estrutura similar as outras versées do Co-op training, se distinguindo na forma de
treinar os dois classificadores, onde ele apenas verifica se o nivel de confianca do classificador
base é maior ou igual ao limiar de confianca definido pelo usuario, se sim, a instancia ira ser
rotulada com a predicdo e ird ser utilizada para treinar o subclassificador. O algoritmo teve
sua linha 14 (realcada) modificada ao comparar com o Co-op Training V3 sendo adicionados
a linha 19 — 23 (realcada) onde ird ocorrer o inverso, o algoritmo verificard se o nivel de
confianca do subclassificador é maior que o nivel de confianca definido pelo usuario, caso seja

maior ou igual a instancia sera rotulada e treinada pelo classificador base.
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Algoritmo 4: Algoritmo Co-op Training V4

input: data stream ds, baselearner F, subLearner S, thresholdBase T, thresholdSub R
1 while ds is active do

2 | X < nextlnstance();

3 if y not missed then

4 F.trainOnlnstance(X,y);

5 S.trainOnlnstance(X,y);

6 else

7 if contador >= 100 then

8 predsBase < predNormalizado(F, X);
9 predBase < predsBase.maxIndex();
10 confBase < predsBase.getValue(predBase);
11 predsSub < predNormalizado(S, X);
12 predSub < predsSub.maxIndex();

13 confSub < predsSub.getValue(predSub);
14 if coniBase > T then

15 instCopy «— X.copy();

16 instCopy.setClass(predBase);

17 S.trainOnlnstance(instCopy);

18 end

19 if coniSub > R then

20 instCopy <+ X.copy();

21 instCopy.setClass(predSub);

22 F.trainOnlnstance(instCopy);

23 end

24 end

25 end

26 contador+-+

27 end
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Neste capitulo iremos descrever os experimentos realizados como parte desta dissertacdo

e apresentar os resultados obtidos em diversos cendrios: bases reais, artificiais, mudanca de

conceito abruptas e graduais, com e sem detectores. A seguir apresentaremos os bancos de

dados utilizados nos experimentos.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

Para validar os métodos desenvolvidos foram utilizadas 12 bases de dados (40 considerando

as variacbes que podem conter mudancas graduais, abruptas e diferentes quantidades de

instancias), nas quais 7 so bases reais e 5 bases de dados artificiais, buscaram-se bases de

dados diversos, desde relacdo a quantidade de classes quanto em quantidade de atributos,

como pode ser visto na tabela[ll Nas secSes abaixo detalharemos de forma resumida as bases

utilizadas neste experimento.

Tabela 1 — Caracteristica dos conjuntos de dados utilizados.

Dataset Tipo Exemplos Atributos Numérico Categorico Classes
Airlines Real 539.383 7 3 4 2
Census Real 299.284 41 13 28 2
Covertype Real 581.012 54 10 44 7
Electricity Real 45.234 8 7 1 2
PokerHand Real 1.025.009 10 10 0 10
Sensor Real 2.219.803 5 5 0 58
Spam Real 9.324 499 0 499 2
Agrawal Artificial 100K, 500K, 750K e 1M 9 6 3 2
Hepatitis Artificial 1M 19 6 13

LED Artificial 100K, 500K, 750K e 1M 24 0 24 10
Random RBF Artifical 100K, 500K, 750K e 1M 10 10 0

SEA Artificial 100K, 500K, 750K e 1M 3 3 0

Fonte: O autor (2022)
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4.1.1 Bases de dados artificias

Nesta secdo sdo apresentados as bases de dados artificias geradas pelo MOA (BIFET et al.,

2010) e utilizadas neste experimento.

4.1.1.1 SEA

Introduzido em (STREET; KIM, 2001), este conjunto de dados simula um fluxo de dados
contendo mudanca de conceito abrupta. O conjunto contém trés atributos na qual apenas dois

sdo relevantes para a classificacdo, é escolhido uma das funcdes possiveis:

Funcdo 0: se 1(attl + att2 <= 8)

Funcdo 1: se 1(attl + att2 <=9)

Funcdo 2: se 1(attl + att2 <=7)

Funcdo 3: se 1(attl + att2 <=9.5)

Essas funcdes de classificacdo comparam a soma dos dois atributos relevantes com um
valor limiar tnico para cada funcdo de classificacdo, dependendo do resultado o gerador ira
classificar com uma dos dois rétulos possiveis. Para simular a mudanca de conceito a funcdo

de classificacdo é alterada.

4.1.1.2 AGRAWAL

Este conjunto de dados é baseado no artigo (AGRAWAL,; IMIELINSKI; SWAMI, |1993), cujo
objetivo € classificar se as pessoas que solicitaram o empréstimo, estdo aptas a recebé-lo. Para
isto ele verificara nove atributos nos quais trés sdo categéricos (nivel de educacdo, cédigo
postal e a marca do carro), e todos os outros sdo numéricos (saldrio, comissao, idade, valor da
casa, quantidade de anos de casa propria, e o valor total do empréstimo solicitado). Todos os
valores dos atributos sdo gerados de forma aleatéria, sendo separados por uma classe binaria:
grupo A e grupo B. Existem dez fungdes para realizar a classificacdo a partir destes atributos,

estas funcées podem ser encontradas no artigo original (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, |1993).
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4.1.1.3 RBF

No RandomRBF (Radial Basis Function) (BIFET et al, |2010) € inicialmente gerado um
conjunto aleatdrio de centros para cada classe. Para cada centro é definido de maneira aleatdria
um peso, um ponto central por atributo e um desvio padrdo. Na criacdo de novas instancias,
um centro é escolhido de forma aleatéria, considerando os pesos onde os centros com maiores
pesos sdo mais propensos a serem escolhidos. Os valores de cada atributo sdo gerados de
modo aleatério, e o vetor geral seja dimensionado para que seu comprimento, seja igual a um
valor aleatério da distribuicio gaussiana, para simular as mudancas de conceito sdo alteradas

as posicoes dos centroides.

4.1.1.4 LED

Originalmente em (OLSHEN; STONE, |1984) o gerador produzia os dados para um display
que contém 7 LEDs, envolvendo 7 atributos booleanos, mas o conjunto de dados utilizado
além dos 7 atributos originais foram adicionados outros 17 atributos booleanos irrelevantes
visando dificultar a predicdo, além de por padrdo ter 10% dos dados contendo ruido (valores

trocados). O intuito deste conjunto de dados é prever o valor entre 0 — 9 mostrado no display.

4.1.1.5 HEPATITIS

O conjunto foi gerado pelo BNG (RIIN et all, |2014), ou seja, os dados foram gerados
artificialmente tendo como base um conjunto de dados real, ele é produzido com o intuito de
ser utilizado como fluxo de dados, este conjunto de dados tenta prever se o paciente tem a
doenca hepatite, baseado em alguns atributos, dentre eles a idade, sexo, se utiliza esteroide,

antivirais, se tem anorexia, entre outros.

4.1.2 Bases de dados reais

A seguir apresentaremos as bases de dados reais utilizados nos experimentos e coletados
nos repositérios: UCI Machine Learning Repository (FRANK, 2010), OpenML (VANSCHOREN et
al, |2013) e Stream Data Mining Repository (ZHU, 2010).
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4.1.2.1 AIRLINES

Este conjunto tem um propdsito de prever se o voo vai ser atrasado ou cancelado. Para
isto os exemplos sdo compostos por 7 atributos, e os dados consistem em informacdes de

partida e chegada de todos os voos comerciais, dia da semana, etc.

4.1.2.2 COVERTYPE

Covertype é um conjunto de cobertura florestal que abrange uma area de 30 x30 metros, ele
foi determinado pelo Sistema de Informacées de Recursos (RIS) do Servico Florestal dos EUA
(USFS). As variaveis dos dados foram originalmente obtidas por Us Geological Survey (USGS)
e da USFS. Este conjunto de dados contém 581.012 instancias e 54 atributos categdricos e

numeéricos.

4.1.2.3 ELECTRICITY

Este conjunto de dados descrito por (HARRIES; WALES, 1999) e analisado por (GAMA et al.,
2004). Consiste em dados coletados do Mercado Australiano de Eletricidade de Nova Gales do
Sul. Neste local, os precos ndo sdo fixos e variam conforme a demanda e oferta do mercado.
Este conjunto contém 45.312 instancias no intervalo de 7 de maio de 1996 a 5 de dezembro
de 1998, cada instancia é referente a um periodo de 30 minutos, o intuito é prever a variacdo
de preco da eletricidade em Nova Gales do Sul em relacio a uma média mével das dltimas 24

horas.

4.1.2.4 SENSOR

O conjunto de dados SENSOR (ZHU, |2010) contém informacées da temperatura, umidade,
luz e voltagem que foram coletados de 54 sensores implementados no Intel Berkeley Research
Lab, os registros sdo de um periodo de 2 meses (1 leitura a cada 1 — 3 minutos), cada rétulo
é o ID do sensor, ou seja, é utilizado as informacdes para identificar corretamente qual é o
ID do sensor. Neste conjunto de dados ocorre diversas mudancas de conceito, por exemplo,
a temperatura dos sensores em alguns lugares podem aumentar, por exemplo, uma sala de

reunido durante reuniées, ou um ambiente de trabalho em horario comercial.
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4.1.25 SPAM

Spam sdo mensagens contendo propagandas de produtos/site, virus, esquemas para ga-
nhar dinheiro rapido, entre outros, na qual recebemos comumente por e-mail, enviado tanto
por individuos quanto por mala direta, este conjunto de dados (FRANK, 2010) contém 500
atributos, na qual a maioria, possiveis palavras encontradas em e-mail que possa conter spam,
na qual o ultimo atributo, é a classe alvo onde, baseado nas palavras que contém no e-mail,

€ definido se é um e-mail spam ou um e-mail legitimo.

4.1.2.6 CENSUS

Os dados foram extraidos das Pesquisas Populacionais Atuais no periodo de 1994 e 1995,
conduzidas por U.S. Census Bureau. O conjunto contém 42 atributos, dentre elas 1 atributo
é a classe alvo e os outros dados demograficos que sio relacionados ao emprego, o proposito

é prever se a pessoa contém um rendimento acima ou abaixo de 50 mil délares por ano.

4.1.2.7 POKERHAND

PokerHand foi apresentado em (CATTRAL; OPPACHER, |2007)), nele cada instancia representa
uma mao composta por cinco cartas de baralhos, ele é composto por 10 atributos, cada carta
é composto por dois atributos, o naipe (copas, espadas, paus, e ouros) e o valor da carta
(3s, 2, 3, 4, ..., valete, rainha, rei), e tem como saida uma classe denominada "Poker hand”
dez valores possiveis que representa a mao, foi utilizado o conjunto de dados original na qual

contém mais de 1M de instancias.

4.2 CONFIGURACOES DOS EXPERIMENTOS

Nesta secdo descrevemos todas as informacdes relacionadas a preparacdo e execucdo dos
experimentos realizados para avaliar a acuracia dos métodos desenvolvidos em comparacio
aos métodos encontrados na ferramenta em diversos cendrios.

Todos os experimentos tiveram uma frequéncia de 10 exemp/osﬂ sendo repetidos 30 vezes

1 Quantidade de instancias analisadas para obter uma amostra de desempenho (quanto menor, mais preciso

o resultado)
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para se obter uma média de acuricia com intervalo de confianca de 95%. Iniciamos compa-
rando os métodos propostos em cendrios sem detectores de mudanca, com 3, 10 e 30% dos
dados rotulados com bases reais e artificiais contendo mudanca de conceito abrupto e gradual,
respectivamente, com duracido de 1 e 500 exemplos, localizados nas posicées correspondentes
a 2b, 50 e 75% do total das instancias, diferente dessas bases artificias geradas pelo MOA, a
base Hepatitis ndo ha variacées de tamanho e nem definicées do tipo de mudanca, por este
motivo o resultado sera repetido tanto na tabela de mudanca abrupta quanto a tabela de
mudanc¢a gradual. O método vencedor da maioria dos cenarios foi comparado aos métodos
Jja inclusos dentro da ferramenta, comparado nos mesmos cendrios. Apds o termino, iremos
repetir os experimentos utilizando detectores de mudanca de conceito. Os melhores resultados

estdo destacados em negrito.

Nos métodos que propomos utilizamos no classificador base o, |Hoeffding Tree (HT) e no

subclassificador [Naive Bayes (NB), e como detectores de mudanca de conceito o HDDM_A

na sua versdo e o[RDDM respectivamente, nos métodos inclusos na ferramenta utilizamos o
algoritmo [HT] e o detector o HDDM_A.

Os experimentos foram executados em uma maquina com a seguinte configuracdo: proces-
sador Intel Core i7-10750h, 16 GB de memadria RAM e sistema operacional Windows 10, todos
os testes foram executados no ambiente MOA-SS (NGUYEN; GOMES; BIFET, |2019), uma exten-
sdo do MOA (BIFET et al.,|2010), permitindo a simulacdo do fluxo de dados semi-supervisionado
e o controle da quantidade de dados rotulados, sendo possivel alterar a porcentagem de rétulos

visiveis.

4.2.1 Meétricas de avaliacao

Para estes experimentos foram utilizados as seguintes métricas:

= Acuracia: De modo geral, é medida a proporcdo de previsées corretas sobre o niimero

total de instancias avaliadas.

L. Numero correto de predigoes
Acuracia =

Numero total de predicoes
= Bonferroni-Dunn: Utilizamos o diagrama de Bonferroni-Dunn cujo objetivo é mostrar
que existem diferencas significativas entre um método e os seus concorrentes. E tracada
uma linha horizontal entre os métodos, que indica ndo haver diferenca significativa entre

eles.
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Tabela 2 — Métodos propostos com bases reais, sem detector de mudanca e 3% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3 Co-op Training V4
AIRLINES 61,61 + 3,98 61,13 +£ 0,18 60,81 + 0,20 57,27 +£ 1,72
COVERTYPE 67,32 + 4,38 56,88 + 1,50 43,98 + 1,26 38,48 + 4,58
ELECTRICITY 67,97 + 4,57 60,26 + 2,33 49,20 + 0,97 52,51 £+ 1,46
SENSOR 17,58 + 1,55 13,23 +£ 0,49 13,03 +£ 0,76 06,42 + 0,42
SPAM 54,95 + 5,44 66,93 + 6,15 70,89 + 5,88 49,00 £+ 2,06
CENSUS 85,95 + 5,60 80,74 £ 1,52 78,74 £ 1,31 68,70 + 4,80
POKERHAND 49,37 + 3,20 49,87 + 0,25 46,89 + 0,62 47,70 + 1,30

Fonte: O autor (2022)

4.3 ANALISE DOS RESULTADOS SEM DETECTOR DE MUDANCA DE CONCEITO

4.3.1 Analise comparativa dos métodos propostos

Figura 4 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases reais, sem detector e 3% dos dados
rotulados.

Co-op Training ———
Co-op Training V2

L Co-op Training V4
Co-op Training V3

Fonte: O autor (2022)

Iniciamos a anélise com os experimentos da Tabela[3, na qual contém a comparacdo dos
métodos propostos com 3% dos dados rotulados. Nela podemos perceber que o Co-op Training
V1 se saiu melhor na maioria dos cenarios, tendo o Co-op Training \/4 com a pior performance,
onde ndo obteve melhor desempenho em nenhuma das bases. Também observamos que ao
utilizar uma pequena quantidade de dados rotulados o intervalo de confianca em algumas
bases tendem a ficar com valor alto se comparado com as tabelas que contém uma maior
quantia de rétulos. Ao analisar o diagrama de Bonferroni-Dunn (Ver Fig. @) observamos que o
Co-op Training V1 obteve o melhor desempenho, e uma diferenca significativa se comparado
com o Co-op Training V2 e V3.

Com 10% dos dados rotulados perceber-se que ndo ocorreram diferencas nas colocacées
tanto da Tabela (Ver Tab. @ quanto no diagrama de Bonferroni (Ver Fig. @)

Na Tabela|4 aumentamos a quantidade de dados rotulados para 30%, nele podemos per-
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Tabela 3 — Métodos propostos com bases reais, sem detector de mudanca e 10% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3 Co-op Training V4
AIRLINES 62,78 £+ 0,32 60,86 + 0,29 60,21 £ 0,35 56,48 £ 1,41
COVERTYPE 70,71 + 0,33 60,34 +£ 1,43 53,86 + 1,37 49,44 + 1,50
ELECTRICITY 71,80 + 0,79 62,11 + 2,03 55,37 £ 1,53 55,68 + 1,14
SENSOR 26,33 + 0,86 20,21 £ 0,92 20,33 £ 0,74 10,24 £+ 0,86
SPAM 51,44 + 5,12 59,05 £ 3,77 62,96 + 4,36 45,92 + 1,65
CENSUS 87,84 £ 0,55 77,37 £ 2,13 74,60 £+ 3,79 72,41 + 5,82
POKERHAND 1M 49,63 + 0,35 49,95 + 0,20 48,01 + 0,86 48,42 + 1,09

Fonte: O autor (2022)

Figura 5 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases reais, sem detector e 10% dos dados
rotulados.
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Tabela 4 — Métodos propostos com bases reais, sem detector de mudanca e 30% dos dados rotulados.

Fonte: O autor (2022)

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3 Co-op Training V4
AIRLINES 64,08 + 0,11 61,49 + 0,17 60,51 + 0,12 61,90 + 0,46
COVERTYPE 74,11 + 0,27 69,87 + 0,71 63,98 + 1,31 58,83 £ 0,60
ELECTRICITY 78,46 + 0,39 74,81 + 1,09 70,48 + 1,68 66,39 + 1,56
SENSOR 37,49 + 1,23 29,12 + 0,74 27,83 £ 1,00 31,40 £ 1,59
SPAM 63,48 + 2,77 60,89 + 1,70 59,01 + 1,52 42,97 + 2,45
CENSUS 90,24 + 0,28 84,16 + 1,10 80,08 + 1,71 84,17 + 1,10
POKERHAND 1M 50,43 + 0,24 50,04 + 0,06 49,40 £ 0,41 49,20 £+ 0,40

Fonte: O autor (2022)

Figura 6 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases reais, sem detector e 30% dos dados
rotulados.
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Fonte: O autor (2022)
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Tabela 5 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, sem detector de mudanca e 3% dos
dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 85,87 £+ 5,52 67,58 + 1,73 28,04 + 0,59 79,67 + 5,00
SEA 100K 76,86 + 4,97 64,12 + 3,61 49,83 + 3,01 56,91 + 3,36
AGRAWAL 100K 59,22 + 4,47 53,83 + 0,96 52,59 + 1,02 51,04 + 1,45
RBF 100K 65,13 £+ 4,24 59,58 + 0,68 57,89 + 0,58 51,06 + 0,76
LED 100K 58,27 + 3,87 25,65 + 2,75 18,41 + 1,99 18,18 + 2,42
SEA 500K 81,21 + 5,23 75,50 + 1,68 4454 + 3,78 60,03 + 3,49
AGRAWAL 500K 67,27 + 4,60 66,13 + 0,98 53,75 + 0,71 50,55 + 1,46
RBF 500K 74,26 + 4,80 69,05 + 0,50 65,22 + 0,42 50,88 + 0,63
LED 500K 67,19 + 4,34 29,87 + 2,75 18,55 + 2,20 15,86 + 1,74
SEA 750K 81,97 £ 5,27 75,82 + 1,54 44,14 + 1,99 58,47 + 3,41
AGRAWAL 750K 66,73 + 4,64 56,67 + 0,81 56,42 + 0,87 50,91 + 1,47
RBF 750K 75,84 + 4,89 71,65 + 0,39 67,05 + 0,48 51,29 + 0,94
LED 750K 68,74 £+ 4,43 27,38 + 2,94 17,68 + 1,51 19,60 £ 2,55
SEA 1M 82,64 £+ 5,31 77,18 + 1,55 44,55 + 2,19 54,76 + 4,09
AGRAWAL 1M 67,00 £+ 4,66 56,76 + 0,86 56,14 + 0,74 55,55 + 0,83
RBF 1M 69,54 + 4,51 72,57 + 0,43 67,81 + 0,31 51,51 + 1,12
LED 1M 69,48 + 4,47 26,45 + 2,80 18,28 + 1,98 18,58 + 2,89

Fonte: O autor (2022)

ceber algumas diferencas, o Co-op Training V1 se saiu melhor em todas as bases, também
podemos observar que a base SPAM com 3% dos dados rotulados obteve uma média de acu-
racia maior, mas ao observar o intervalo de confianca, podemos afirmar que, com uma maior
quantidade de rétulos, temos uma acuracia mais estavel, sesm muitas variacées. No diagrama
de Bonferroni (Ver Fig. @ observamos que o Co-op Training V1 se manteve bastante distante
dos outros métodos, e que ndo houve uma diferenca significativa em relacdo ao Co-op Traning

V2.

Figura 7 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, sem
detector e 3% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Analisando a tabela[5, na qual contém bases artificias com as mudancas abruptas e 3%

dos dados rotulados, pode-se constatar que o Co-op Training V1 demonstrou o melhor desem-
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Tabela 6 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, sem detector de mudanca e 10%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 87,80 + 0,07 83,99 + 0,36 57,47 + 1,47 84,11 + 0,61
SEA 100K 79,98 £+ 0,54 76,49 + 1,31 67,60 + 3,27 64,33 + 2,44
AGRAWAL 100K 67,50 + 1,87 55,84 + 2,28 54,87 + 1,83 49,26 + 1,65
RBF 100K 69,97 + 0,60 67,05 + 0,96 62,94 + 0,87 53,79 £ 1,91
LED 100K 68,64 + 0,28 59,83 + 1,37 36,54 + 5,22 50,77 + 1,93
SEA 500K 83,46 + 0,25 81,39 + 0,51 71,07 + 2,52 66,57 + 2,20
AGRAWAL 500K 72,98 + 1,84 59,67 + 2,18 58,30 + 1,78 48,73 + 1,55
RBF 500K 77,73 £+ 0,36 75,83 + 0,52 72,22 + 0,49 55,31 + 2,19
LED 500K 71,43 + 0,18 64,06 + 1,65 39,09 + 3,38 53,82 + 2,76
SEA 750K 83,82 + 0,15 82,58 + 0,48 68,23 + 4,04 65,38 + 2,73
AGRAWAL 750K 75,00 £+ 1,33 60,27 + 1,92 61,21 + 1,91 47,37 + 1,28
RBF 750K 79,67 + 0,35 78,20 + 0,41 73,74 + 0,46 53,00 + 1,86
LED 750K 71,84 £+ 0,17 65,13 + 1,60 36,77 + 3,97 54,89 + 2,54
SEA 1M 84,23 + 0,12 82,67 + 0,50 67,41 + 3,66 66,23 + 3,08
AGRAWAL 1M 76,57 £+ 1,30 61,39 + 2,10 68,58 + 3,63 49,02 + 1,68
RBF 1M 80,60 + 0,35 79,19 + 0,31 74,64 + 0,44 54,65 + 2,48
LED 1M 72,05 £+ 0,13 64,14 + 1,80 38,46 + 3,51 56,28 + 2,82

penho, em seguida, o Co-op Training V2. Verificando o diagrama de Bonferroni (Ver Fig[?])
percebemos que houve uma grande distancia entre os dois melhores (Co-op Training V1 e V2)
e os piores (Co-op Training V3 e VV4). Este baixo desempenho dos dois métodos, se dar devido
a utilizacdo dos niveis de confianca dos classificadores para treinar com o rétulo previsto, ao

ter apenas 3% dos dados rotulados, ocorreram diversos erros de classificaces com um nivel

Fonte: O autor (2022)

de confianca maior que o limiar, causando este baixo desempenho.

Figura 8 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, sem
detector e 10% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Na tabela|6, ao aumentar para 10% dos dados rotulados, o Co-op Training V1 obteve um

desempenho melhor que anteriormente, tendo uma diferenca significativa dos outros métodos

como podemos ver na Figl§
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Tabela 7 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, sem detector de mudanca e 30%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 89,43 + 0,07 88,43 + 0,12 86,52 + 0,24 87,68 + 0,06
SEA 100K 83,16 £+ 0,10 82,40 + 0,42 81,30 4+ 0,49 82,41 + 0,39
AGRAWAL 100K 72,13 +£ 1,72 70,24 + 2,42 67,85 + 3,08 54,94 + 1,20
RBF 100K 74,26 £+ 0,43 73,54 + 0,52 72,64 + 0,62 70,52 + 0,47
LED 100K 71,94 4+ 0,09 71,67 + 0,14 70,45 + 0,69 72,14 + 0,15
SEA 500K 85,06 + 0,08 84,59 + 0,17 83,79 £ 0,34 84,60 + 0,37
AGRAWAL 500K 77,69 £+ 2,01 73,47 + 2,20 71,27 + 3,51 55,40 + 1,94
RBF 500K 81,96 + 0,27 80,64 + 0,31 79,02 + 0,44 73,37 + 0,23
LED 500K 73,01 + 0,03 72,37 + 0,19 68,51 + 1,59 73,29 £+ 0,04
SEA 750K 85,46 + 0,08 85,04 + 0,15 84,45 + 0,28 85,61 + 0,09
AGRAWAL 750K 80,40 £+ 1,66 73,27 + 2,69 73,10 £+ 3,10 56,60 + 1,88
RBF 750K 83,32 + 0,19 82,35 + 0,28 80,57 + 0,44 73,83 £ 0,15
LED 750K 73,28 + 0,03 77,52 + 0,19 69,90 + 0,99 73,50 + 0,03
SEA 1M 85,74 + 0,06 85,33 + 0,12 84,75 + 0,19 85,77 + 0,14
AGRAWAL 1M 81,11 + 1,37 76,69 + 2,19 76,47 + 2,57 56,48 + 1,48
RBF 1M 84,46 £+ 0,23 83,40 + 0,27 81,62 + 0,37 74,11 + 0,16
LED 1M 73,35 + 0,03 72,96 + 0,23 69,50 + 0,99 73,60 + 0,02

Fonte: O autor (2022)

Figura 9 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, sem
detector e 30% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Aumentando a quantidade de dados rotulados para 30% (Ver Tab@, presenciamos um
trade off de desempenho entre o Co-op Training V1 e VA4, afirmando o que foi dito anteri-
ormente. Com o incremento da quantidade de dados rotulados, o classificador tende de ter
mais sucesso nas classificacoes, melhorando o desempenho do classificador que usa apenas
o nivel de confianca. Ao analisarmos o Co-op Training V3 que também utiliza este método,
observamos que ele ndo obteve um aumento de desempenho comparado ao V4, isso se deu
devido a légica utilizada na hora de treinamento, onde independente se o V3 ou V4 atingiu
o limiar de confianca ele utiliza o rétulo do classificador base para treinar, ou seja, caso clas-

sifique errado com um baixo nivel de confianca, mas o subclassificador realize a classificacao
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Tabela 8 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais, sem detector de mudanca e 3% dos
dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 85,87 £ 5,52 67,58 + 1,73 28,04 + 0,59 79,67 + 5,00
SEA 100K 76,12 + 4,95 64,77 + 2,91 49,01 + 3,74 54,70 + 4,11
AGRAWAL 100K 59,34 + 4,13 53,77 + 1,05 53,50 + 0,79 50,05 + 1,42
RBF 100K 66,46 + 4,72 58,98 + 0,54 57,86 + 0,49 50,78 + 0,65
LED 100K 59,28 + 3,92 24,09 + 3,32 16,76 + 2,07 18,31 4+ 2,30
SEA 500K 67,28 + 4,35 74,70 + 1,58 45,65 £+ 2,55 57,46 + 3,59
AGRAWAL 500K 66,83 + 4,68 55,85 + 0,83 55,28 + 0,66 49,47 + 1,49
RBF 500K 73,90 + 477 69,32 + 0,40 65,71 + 0,56 51,05 £ 0,74
LED 500K 67,25 + 4,35 29,38 + 3,48 18,03 + 2,24 18,73 + 2,60
SEA 750K 82,21 + 5,29 75,28 + 1,55 46,66 + 2,43 58,55 + 3,45
AGRAWAL 750K 67,24 + 4,68 56,37 4+ 0,93 54,92 + 0,74 50,30 + 1,54
RBF 750K 75,94 + 4,90 71,13 + 0,40 66,86 + 0,31 50,51 + 0,78
LED 750K 68,63 + 4,42 22,69 + 3,26 17,28 + 2,07 18,97 + 2,53
SEA 1M 82,51 + 5,31 76,30 + 1,33 43,71 + 1,87 58,57 + 3,11
AGRAWAL 1M 66,93 + 4,62 56,60 + 0,71 56,18 + 0,68 49,87 + 1,53
RBF 1M 77,22 + 4,98 72,50 + 0,46 67,67 + 0,31 51,20 + 0,88
LED 1M 69,37 £+ 4,47 26,52 + 2,44 18,16 + 2,32 20,37 + 2,92

Fonte: O autor (2022)

correta com um alto nivel de confianca, o método ira treinar com o rétulo do classificador
base (rétulo incorreto). Mesmo com a melhora do desempenho do V4, podemos notar que

continuou obtendo uma diferenca significativa no diagrama de bonferroni (Ver Fig. |§[)

Figura 10 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais,
sem detector e 3% dos dados rotulados.
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Co-op Training V1 J
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Co-op Training V4

Fonte: O autor (2022)

Ja nas bases com mudancas graduais com 3% dos dados rotulados (Ver Tab., o Co-
op Training V1 se manteve com o melhor desempenho dentro dos métodos comparados.
No diagrama de Bonferroni (Ver Figl[10) se manteve parecido comparando a base contendo
mudancas abruptas, havendo apenas uma inversao entre o Co-op Training V3 e V4.

Aumentando para 10% dos dados rotulados (Ver Tab. [9), mantivemos o Co-op Training

V1 e V2 com o melhor desempenho, tanto na acuracia (na maioria das bases), quanto no
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Tabela 9 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais, sem detector de mudanca e 10%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 87,80 + 0,07 83,99 + 0,36 57,47 + 1,47 84,11 + 0,61
SEA 100K 80,48 £+ 0,59 76,71 + 1,42 68,34 + 3,76 61,94 + 4,73
AGRAWAL 100K 69,07 £+ 1,19 54,98 + 1,82 54,31 + 1,67 50,22 + 1,67
RBF 100K 70,18 £+ 0,52 67,03 + 0,96 63,16 + 0,83 56,29 + 2,24
LED 100K 68,82 + 0,41 59,65 + 1,49 40,76 + 4,45 48,90 + 2,82
SEA 500K 83,41 + 0,25 81,50 + 0,60 68,82 + 3,96 66,77 + 2,82
AGRAWAL 500K 72,94 £+ 1,19 61,91 + 2,26 58,77 + 2,17 49,23 + 1,58
RBF 500K 77,62 £+ 0,38 76,23 + 0,61 71,72 + 0,58 52,40 + 2,25
LED 500K 71,19 + 0,20 63,46 + 1,69 40,35 + 2,56 55,51 + 2,48
SEA 750K 75,24 + 1,42 82,17 £+ 0,58 69,69 + 3,48 68,91 + 2,47
AGRAWAL 750K 75,17 + 1,51 59,97 4+ 2,10 59,40 4+ 2,18 48,23 + 1,60
RBF 750K 79,16 + 0,31 78,51 + 0,36 73,22 + 0,52 54,83 + 2,17
LED 750K 71,76 £+ 0,16 63,02 + 1,97 39,22 4+ 4,16 54,44 + 2,47
SEA 1M 84,29 + 0,16 83,07 + 0,37 70,65 + 3,82 67,25 + 2,08
AGRAWAL 1M 76,50 £+ 1,37 64,20 + 2,22 62,08 + 2,45 49,34 + 1,58
RBF 1M 80,62 + 0,30 79,13 + 0,38 74,73 + 0,44 56,17 + 2,21
LED 1M 72,22 £+ 0,13 62,79 + 1,81 38,76 + 3,46 55,93 + 3,20

Fonte: O autor (2022)

Figura 11 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais,
sem detector e 10% dos dados rotulados.
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diagrama de Bonferroni (11).

Fonte: O autor (2022)

Figura 12 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais,
sem detector e 30% dos dados rotulados.
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Co-op Training V3
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Fonte: O autor (2022)
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Tabela 10 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais, sem detector de mudanca e 30%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 89,43 + 0,07 88,43 + 0,12 86,52 + 0,24 87,68 + 0,06
SEA 100K 83,11 £+ 0,20 81,85 + 0,49 80,94 4+ 0,80 82,44 £+ 0,46
AGRAWAL 100K 71,96 + 1,55 67,47 + 2,78 64,40 + 3,54 55,50 + 0,70
RBF 100K 74,50 £+ 0,39 73,49 + 0,61 72,29 + 0,84 69,81 + 0,58
LED 100K 71,89 + 0,08 71,68 + 0,12 68,42 + 3,47 72,13 £+ 0,09
SEA 500K 85,12 + 0,08 84,75 + 0,16 83,81 + 0,35 85,13 + 0,16
AGRAWAL 500K 77,56 + 1,77 73,74 + 2,49 70,90 + 3,23 55,59 + 1,21
RBF 500K 81,80 + 0,31 80,96 + 0,37 78,88 + 0,38 73,28 + 0,22
LED 500K 72,99 + 0,04 72,69 + 0,16 68,38 + 1,45 73,28 + 0,04
SEA 750K 79,54 + 1,49 85,05 + 0,14 84,48 + 0,26 85,36 + 0,20
AGRAWAL 750K 80,17 £+ 1,07 73,567 + 2,92 72,27 £+ 3,35 56,37 + 2,61
RBF 750K 83,20 £+ 0,22 82,25 + 0,27 80,42 + 0,34 73,88 + 0,21
LED 750K 73,25 + 0,02 72,60 + 0,18 67,96 + 2,04 73,48 + 0,02
SEA 1M 85,71 4+ 0,06 85,29 + 0,12 84,92 + 0,21 85,77 + 0,18
AGRAWAL 1M 81,23 +£ 1,33 76,77 + 2,12 75,37 + 2,64 55,48 + 1,87
RBF 1M 84,54 £+ 0,26 83,31 + 0,28 81,29 + 0,29 73,91 + 0,19
LED 1M 73,38 + 0,02 72,87 + 0,17 69,35 + 1,40 73,62 + 0,02

Fonte: O autor (2022)

Diferente da tabela de mudancas abruptas (Ver Tab., na tabela de mudancas graduais
com 30% dos dados rotulados (Ver Tab., o Co-op Training V4 venceu em mais bases, se

confirmando ao verificar o diagrama de Bonferroni (Ver [12)), onde o v4 est4 dentro do limite

da linha horizontal, ou seja, podemos afirmar n3o haver diferencas significativas ao comparar

com o V1.

4.3.2 Analise comparativa do melhor co-op vs métodos da ferramenta

Figura 13 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases reais, sem detector e 3% dos
dados rotulados.

Co-op Training v1 ——
Self-Training Incremental

Self-Training
Self-Training Weighting

Fonte: O autor (2022)

Dentre os métodos concorrentes com 3% dos dados rotulados (Ver Tabll1]), mais uma

vez o Co-op Training obteve uma melhor acuracia na maioria das bases, tendo o Self-Training
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Tabela 11 — Métodos concorrentes com bases reais, sem detector de mudanca e 3% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training Self-Training Self-Training Self-.Trai-ning
V1 Incremental Weighting
AIRLINES 61,61 + 3,98 59,43 + 0,97 58,71 + 1,03 59,08 + 0,61
COVERTYPE 67,32 + 4,38 57,39 + 1,48 59,11 + 1,43 4479 + 2,84
ELECTRICITY 67,97 + 4,57 66,99 + 1,34 63,11 + 2,28 49,85 + 1,52
SENSOR 17,58 + 1,55 7,55 £ 0,73 10,07 + 0,46 15,98 + 0,51
SPAM 54,95 + 5,44 50,01 + 3,61 65,93 &+ 5,40 64,14 £ 577
CENSUS 85,95 £ 5,60 81,09 + 3,62 83,47 + 1,28 82,83 + 2,34
POKERHAND 49,37 + 320 47,01 + 0,93 46,88 + 0,55 47,81 £+ 0,47

Fonte: O autor (2022)

Tabela 12 — Métodos concorrentes com bases reais, sem detector de mudanca e 10% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training Self-Training Self-Training SeIf—jI'rai.ning
V1 Incremental Weighting
AIRLINES 62,78 + 0,32 60,17 + 0,26 59,51 + 1,31 59,46 + 0,69
COVERTYPE 70,71 £+ 0,33 61,34 + 1,12 58,94 + 1,31 48,57 + 1,77
ELECTRICITY 71,80 + 0,79 74,56 £+ 0,86 62,53 + 1,78 54,77 + 1,40
SENSOR 26,33 £+ 0,86 16,01 + 0,57 12,84 + 0,75 24,23 + 0,63
SPAM 51,44 4+ 5,12 53,88 + 1,72 65,67 + 5,16 61,39 + 4,76
CENSUS 87,84 + 0,55 87,99 + 0,94 78,69 + 2,58 78,51 + 1,83
POKERHAND 49,63 + 0,35 48,07 + 0,82 47,73 + 0,70 48,59 + 0,56

Fonte: O autor (2022)

incremental em segundo lugar. No Bonferroni (Ver Fig. podemos verificar que, apenas o

Self-Training tradicional teve uma diferenca significativa em relacdo aos outros métodos.

Figura 14 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases reais, sem detector e 10% dos
dados rotulados.
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Self-Training Incremental

Co-op Training V1
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Fonte: O autor (2022)

Ja na Tabela [12] observamos que apenas o Self-Training Weighting ndo obteve o melhor
desempenho em alguma base, mas mesmo assim analisando o diagrama (Ver Fig[14)) observara

que n3o houveram diferencas significativas entre as bases.



Tabela 13 — Métodos concorrentes com bases reais, sem detector de mudanca e 30% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training Self Training Self-Training Self—jl'rai.ning
V1 Incremental Weighting
AIRLINES 64,08 + 0,11 60,22 +£ 0,14 60,07 £ 0,53 59,29 + 0,48
COVERTYPE 74,11 £ 0,27 69,74 +101 6184+150 53,12+ 1,87
ELECTRICITY 78,46 £0,39 77,79 +£050 7468 +£1,13 59,83 + 1,97
SENSOR 37,49 +£ 1,23 28,07 £0,82 19,16 £ 0,95 34,36 + 0,80
SPAM 63,48 + 2,77 62,69 £ 3,77 60,23 £2,03 61,73 + 2,49
CENSUS 90,24 + 0,28 89,28 £ 0,65 8258 £ 1,66 82,11 + 1,34
POKERHAND 50,43 £ 0,24 50,16 £ 0,17 49,56 +£ 0,73 49,00 + 0,59

Fonte: O autor (2022)

Figura 15 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases reais, sem detector e 30% dos
dados rotulados.

1 2 3 4
L L | 1 ]

Co-op Training V1 J
Self-Training

Self-Training Weighting
Self-Training Incremental

Fonte: O autor (2022)

Aumentando para 30% dos dados rotulados (Ver Tab. , o Co-op Training obteve um
desempenho invicto, tendo uma diferenca significativa do Self-Training Incremental e o Self-

Training Weighting.

Figura 16 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas,
sem detector e 3% dos dados rotulados.
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Co-op Training V1 J
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Self-Training

Fonte: O autor (2022)

Em relacdo a Tabela [14, Mesmo perdendo na base RBF 750K o Co-op Training obteve
o melhor desempenho, tendo diferencas significativas dos outros métodos, como pode ser
observado na Figlif]

Tanto na tabela de mudancas abruptas com 10% dos dados rotulados (Ver Tab., quanto
na de 30% (Ver Tab., o Co-op Training continuou se mostrando superior, nos diagramas

(Ver Fig. [g] e Fig[d) podemos afirmar ao verificar que todos os algoritmos concorrentes ao



53

Tabela 14 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas, sem detector de mudanca e 3%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training SeIf—ITrai.ning
Incremental Weighting
HEPATITIS 85,87 + 5,52 81,44 + 0,72 83,38 + 0,28 74,50 + 3,26
SEA 100K 76,86 + 4,97 71,78 + 2,30 69,92 + 1,42 64,05 + 1,90
AGRAWAL 100K 59,22 + 4,47 55,86 + 1,93 53,09 + 1,30 54,01 + 1,12
RBF 100K 65,13 + 4,24 60,86 + 2,26 61,71 + 1,05 61,02 + 1,25
LED 100K 58,27 + 3,87 35,18 + 4,72 21,09 + 1,59 15,50 + 1,34
SEA 500K 81,21 + 5,23 73,68 + 2,10 78,46 + 0,70 72,79 + 1,26
AGRAWAL 500K 67,27 £+ 4,60 55,54 + 2,51 55,47 + 1,66 57,04 + 1,01
RBF 500K 74,26 + 4,80 68,36 + 2,02 72,88 + 0,70 69,62 + 1,45
LED 500K 67,19 + 4,34 36,42 + 5,30 24,54 + 2,15 16,20 + 1,27
SEA 750K 81,97 £ 5,27 73,77 + 2,14 79,46 + 0,55 73,07 £ 2,24
AGRAWAL 750K 66,73 + 4,64 57,42 + 3,09 57,32 £ 1,72 56,93 + 1,06
RBF 750K 75,84 + 4,89 70,57 + 1,07 76,52 +£ 0,55 70,52 +£ 2,11
LED 750K 68,74 + 4,43 38,41 + 4,02 25,10 + 2,88 14,75 £ 1,55
SEA 1M 82,64 £ 5,31 73,89 + 1,85 80,97 + 0,39 73,99 +£ 281
AGRAWAL 1M 67,00 + 4,66 55,44 + 2,12 55,80 + 1,42 55,84 + 1,23
RBF 1M 69,54 + 4,51 70,35 + 2,10 77,32 £ 0,36 71,27 £ 2,46
LED 1M 69,48 + 4,47 36,09 + 4,94 23,80 + 2,40 17,11 £+ 1,48

Fonte: O autor (2022)

Figura 17 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas,
sem detector e 10% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Figura 18 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas,
sem detector e 30% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)



54

10% dos dados rotulados.

Tabela 15 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas, sem detector de mudanca e

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jl'rai.ning
Incremental Weighting
HEPATITIS 87,80 = 0,07 85,26 £ 0,33 86,01 +0,18 70,38 £ 4,08
SEA 100K 79,98 + 0,54 78,18 £ 1,11 7563 £ 092 66,26 £ 1,40
AGRAWAL 100K 67,50 + 1,87 64,22 £ 2,07 54,30 £ 2,73 56,46 £ 1,82
RBF 100K 69,97 + 0,60 69,95 +£1,02 64,77 £ 066 6550 £ 1,19
LED 100K 68,64 + 0,28 67,42 +£1,18 61,86 + 324 32,99 £ 1,83
SEA 500K 83,46 £+ 0,25 79,60 £ 0,36 81,49 £051 71,80 £ 2,21
AGRAWAL 500K 72,98 + 1,84 69,26 £ 3,07 5893 £ 236 56,31 £ 1,27
RBF 500K 77,73 = 0,36 7548 £ 0,73 76,66 + 0,68 72,98 £ 1,20
LED 500K 71,43 + 0,18 66,52 + 2,13 65,09 + 2,60 33,82 £ 2,99
SEA 750K 83,82 + 0,15 79,48 £0,70 82,40 £ 0,32 70,07 £ 2,72
AGRAWAL 750K 75,00 + 1,33 66,23 £ 3,40 60,63 + 3,07 57,78 £1,81
RBF 750K 79,67 £ 0,35 76,55 £0,79 79,01 £ 0,48 73,10 £ 2,00
LED 750K 71,84 + 0,17 68,18 £ 0,99 67,07 +£1,82 33,15 £ 2,06
SEA 1M 84,23 + 0,12 79,76 £ 0,65 83,21 + 0,28 74,61 £ 1,22
AGRAWAL 1M 76,57 =+ 1,30 66,62 + 3,24 60,52 + 3,07 58,87 £ 1,66
RBF 1M 80,60 + 0,35 76,80 £1,06 80,50 +£0,38 75,30 £ 1,01
LED 1M 72,05 £+ 0,13 67,83 £191 66,74 + 1,78 34,41 + 2,48

Fonte: O autor (2022)

Co-op Training estao fora da linha horizontal, ou seja, ha diferencas significativas.

Figura 19 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais,
sem detector e 3% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Nas tabelas de bases artificias com mudancas graduais com 3% (Ver Tab. [I7)), 10% (Ver
Tab. [18)), e 30% dos rétulos (Ver Tab.[19)), o Co-op Training se manteve como a melhor op¢&o
para este tipo de base, como podemos afirmar nos diagramas (Ver Fig[19] Figl20] e Fig[21),
ha uma diferenca significativa entre o Co-op Training e os métodos concorrentes.

Nestes experimentos sem o uso de detectores, concluimos que o Co-op Training se tornou

o melhor método dentre os testados.



55

30% dos dados rotulados.

Tabela 16 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas, sem detector de mudanca e

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jl'rai.ning
Incremental Weighting
HEPATITIS 89,43 + 0,07 87,85 £ 0,18 88,07 £ 0,20 63,00 £ 3,27
SEA 100K 83,16 £+ 0,10 81,60 + 0,37 80,02 +£ 0,77 67,41 +£134
AGRAWAL 100K 72,13 £ 1,72 72,55 £ 1,60 62,04 +£363 5480+ 1,31
RBF 100K 74,26 + 0,43 74,00 £ 0,59 71,23 £ 0,66 70,44 + 0,66
LED 100K 71,94 = 0,09 71,563 + 0,38 67,22 £ 331 67,55 £ 141
SEA 500K 85,06 + 0,08 83,77 £ 0,35 84,06 £ 0,31 69,74 + 2,17
AGRAWAL 500K 77,69 £ 2,01 76,08 £+ 2,01 69,12 +£ 3,39 58,08 + 1,61
RBF 500K 81,96 £ 0,27 80,81 £ 0,35 80,18 £ 033 7354 +111
LED 500K 73,01 £+ 0,03 70,72 + 0,47 67,96 £ 2,15 66,83 + 1,64
SEA 750K 85,46 £ 0,08 84,14 + 0,21 84,41 +026 71,01 +£1/41
AGRAWAL 750K 80,40 = 1,66 76,75 £ 2,09 72,80 £ 3,50 58,99 +£ 151
RBF 750K 83,32 +£ 0,19 80,48 + 1,00 81,94 £ 039 7502 £ 0,85
LED 750K 73,28 £+ 0,03 70,47 £ 0,98 68,34 £ 1,72 68,90 + 1,32
SEA 1M 85,74 + 0,06 84,45 + 0,27 85,07 £ 0,17 70,70 £ 1,39
AGRAWAL 1M 81,11 £+ 1,37 79,43 +£ 1,38 70,65 + 3,15 54,43 £1,16
RBF 1M 84,46 + 0,23 83,26 £ 0,25 82,78 £ 0,33 7594 £ 0,68
LED 1M 73,35 = 0,03 70,70 £ 0,79 69,55 £ 0,89 68,98 £ 1,20

Fonte: O autor (2022)

Figura 20 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais,
sem detector e 3% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Figura 21 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais,
sem detector e 3% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)
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Tabela 17 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais, sem detector de mudanca e 3%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jl'ra|.n|ng
Incremental Weighting
HEPATITIS 85,87 + 5,562 81,44 £+ 0,72 83,38 + 0,28 74,50 + 3,26
SEA 100K 76,12 = 4,95 72,59 + 1,96 71,84 + 1,46 64,11 + 2,30
AGRAWAL 100K 59,34 + 4,13 57,91 + 2,08 54,01 + 1,03 53,44 + 1,02
RBF 100K 66,46 + 4,72 61,07 + 1,83 61,42 + 0,84 60,40 + 1,46
LED 100K 59,28 + 3,92 39,95 + 3,68 21,27 +£ 1,79 17,03 £ 1,48
SEA 500K 67,28 + 4,35 7426 +194 78,33 £ 0,56 7133 +213
AGRAWAL 500K 66,83 + 4,68 55,91 + 2,89 55,72 + 2,01 54,73 + 1,12
RBF 500K 73,90 + 4,77 67,46 + 1,70 73,04 + 0,64 67,72 + 2,24
LED 500K 67,25 + 4,35 33,39 + 4,77 24,86 + 2,35 15,15 + 1,18
SEA 750K 82,21 + 5,29 74,76 +1,94 79,60 + 0,58 72,27 + 2,16
AGRAWAL 750K 67,24 + 4,68 57,75 + 2,70 56,09 + 1,82 57,26 + 1,63
RBF 750K 75,94 + 4,90 70,25 + 1,79 75,76 + 0,65 72,15 + 1,96
LED 750K 68,63 + 4,42 36,08 + 4,66 25,75 + 2,46 16,57 + 1,57
SEA 1M 82,51 + 5,31 75,30 + 1,85 80,34 + 0,45 72,88 + 2,32
AGRAWAL 1M 66,93 + 4,62 55,07 + 1,91 56,45 + 1,46 55,76 + 1,01
RBF 1M 77,22 + 4,98 71,06 + 1,43 77,40 £ 0,52 71,22 +£2,19
LED 1M 69,37 + 4,47 34,65 +4,78 24,08 + 2,37 16,56 + 1,74

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 18 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais, sem detector de mudanca e 10%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jl'ra|.n|ng
Incremental Weighting
HEPATITIS 87,90 + 0,07 85,26 + 0,33 86,01 + 0,18 70,38 + 4,08
SEA 100K 80,48 = 0,59 78,34 + 0,09 75,15 + 1,16 65,76 + 2,27
AGRAWAL 100K 69,07 + 1,19 64,44 + 2,55 54,30 + 2,74 53,64 + 0,68
RBF 100K 70,18 + 0,52 69,95 + 0,82 64,87 + 0,82 65,26 + 1,21
LED 100K 68,82 + 0,41 68,07 + 0,71 63,43 + 1,18 30,69 + 2,97
SEA 500K 83,41 + 0,25 80,06 + 0,67 81,15 + 0,41 70,40 + 2,79
AGRAWAL 500K 72,94 + 1,19 68,37 + 2,47 58,77 + 2,82 55,62 + 3,78
RBF 500K 77,62 = 0,38 75,14 + 0,71 76,39 + 0,59 73,561 + 1,03
LED 500K 71,19 + 0,20 67,80 + 1,44 67,96 + 0,75 34,12 + 2,01
SEA 750K 75,24 + 1,42 79,28 + 0,91 82,47 +£ 0,29 68,839 + 3,34
AGRAWAL 750K 75,17 £ 1,51 67,27 + 3,05 60,97 + 3,37 59,85 + 1,92
RBF 750K 79,16 + 0,31 76,60 + 0,77 79,05 + 0,44 75,94 + 0,97
LED 750K 71,76 + 0,16 66,80 + 1,66 67,69 + 1,83 34,04 + 2,60
SEA 1M 84,29 + 0,16 80,19 + 0,47 83,00 + 0,32 74,04 + 1,70
AGRAWAL 1M 76,50 + 1,37 67,83 + 2,96 64,34 + 3,60 59,75 + 1,60
RBF 1M 80,62 + 0,30 77,91 + 0,84 80,55 + 0,39 74,51 + 1,40
LED 1M 72,22 + 0,13 66,30 + 2,75 68,96 + 1,45 33,82 + 3,39

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 19 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais, sem detector de mudanca e 30%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jl'ra|.n|ng
Incremental Weighting
HEPATITIS 89,43 + 0,07 87,85 + 0,18 88,07 + 0,20 63,00 £+ 3,27
SEA 100K 83,11 + 0,20 81,94 + 0,29 79,03 + 0,95 68,11 + 1,55
AGRAWAL 100K 71,96 + 1,55 70,27 + 2,26 58,41 + 2,40 55,74 + 1,59
RBF 100K 74,50 = 0,39 73,99 + 0,49 71,11 + 0,80 71,01 + 0,56
LED 100K 71,89 = 0,08 71,25 + 0,56 68,04 + 1,61 67,563 + 1,31
SEA 500K 85,12 + 0,08 83,32 + 0,32 83,63 + 0,43 72,11 + 1,49
AGRAWAL 500K 77,56 = 1,77 75,08 + 2,23 66,01 + 3,49 57,54 + 1,29
RBF 500K 81,80 + 0,31 80,69 + 0,37 79,62 + 0,42 74,00 + 0,94
LED 500K 72,99 + 0,04 70,87 + 0,70 68,75 + 1,47 65,69 + 2,02
SEA 750K 79,54 + 1,49 83,82+ 043 84,49 £ 0,27 7235+1,14
AGRAWAL 750K 80,17 = 1,07 78,18 + 1,38 72,22 + 3,51 60,24 + 1,56
RBF 750K 83,20 + 0,22 82,18 4+ 0,40 81,59 + 0,36 75,69 + 0,92
LED 750K 73,25 + 0,02 70,48 + 0,75 67,65 + 1,59 67,96 + 1,22
SEA 1M 85,71 + 0,06 84,54 + 0,21 84,86 + 0,28 70,42 + 1,43
AGRAWAL 1M 81,23 + 1,33 76,14 4+ 2,62 75,12 + 2,96 59,88 + 2,03
RBF 1M 84,54 + 0,26 82,94 + 0,32 82,98 + 0,27 75,55 + 0,85
LED 1M 73,38 = 0,02 70,82 + 0,64 69,33 + 1,08 68,48 + 1,22

Fonte: O autor (2022)
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4.4 ANALISE DOS RESULTADOS COM DETECTOR DE MUDANCA DE CONCEITO

4.4.1 Analise comparativa dos métodos propostos

Figura 22 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases reais, com detector e 3% dos dados
rotulados.

Co-op Training V1 ——
Co-op Training V2

L Co-op Training V4
Co-op Training V3

Fonte: O autor (2022)

Iniciamos os experimentos com o uso de detector de mudancas de conceitos com a Tabela
20| nela podemos perceber que mesmo com o uso de detector o Co-op Training V1 continua
tendo um melhor desempenho diante as outras versGes, mesmo perdendo em duas bases
(SPAM e POKERHAND), é possivel verificar que a diferenca foi pouca, principalmente na
base POKERHAND, ao analisar o diagrama (Ver afirmamos que o Co-op Training V1 e
V2 estatisticamente tiveram desempenho parecido.

Ja nas tabelas com 10% (Ver Tab[21)) e 30% (Ver Tab[22), o Co-op Training se tornou
invicto, vencendo todas as bases, e tendo respectivamente uma diferenca significativa do Co-op
Training V3/V4 (Ver Fig. e do Co-op Training V3 (Ver Fig. [24).

Nas bases artificias com mudancas abruptas com 3% (Ver Tab[23)), 10% (Ver Tab24) e
30% (Ver Tab., o Co-op Training venceu em todas ou na maioria das bases, nas bases na

qual ele n3o obteve o melhor desempenho, ele alcancou uma acuracia préxima ao método que

Tabela 20 — Métodos propostos com bases reais, com detector de mudanca e 3% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3 Co-op Training V4
AIRLINES 62,09 + 0,49 60,76 + 0,43 60,66 + 0,07 48,98 + 2,79
COVERTYPE 69,29 + 0,28 56,20 + 1,02 44,53 + 1,29 50,08 + 2,64
ELECTRICITY 67,97 + 1,40 56,96 + 2,24 50,65 + 2,60 55,39 + 1,20
SENSOR 26,71 £+ 0,24 14,11 + 0,54 14,13 + 0,54 13,97 + 0,62
SPAM 66,72 £ 2,27 69,66 + 5,07 63,10 + 5,04 50,25 + 3,48
CENSUS 86,58 + 1,31 80,29 + 1,23 78,84 £ 1,73 68,02 + 2,79
POKERHAND 49,37 + 0,34 49,76 + 0,27 47,70 + 0,53 48,69 + 1,06

Fonte: O autor (2022)



60

Tabela 21 — Métodos propostos com bases reais, com detector de mudanca e 10% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3 Co-op Training V4
AIRLINES 63,56 + 0,32 60,65 + 0,25 60,16 + 0,27 56,58 + 1,54
COVERTYPE 73,73 + 0,33 61,07 +£ 1,19 55,17 + 1,18 53,91 + 1,71
ELECTRICITY 72,67 £+ 0,95 60,30 +£ 2,31 54,95 + 1,04 57,75 £ 1,03
SENSOR 49,22 + 0,26 21,83 + 0,89 19,43 + 0,88 32,44 + 0,65
SPAM 76,74 £1,94 61,93 + 3,59 59,40 &+ 3,70 47,84 + 4,92
CENSUS 88,83 + 0,36 75,52 + 1,37 74,57 + 1,97 67,74 + 3,74
POKERHAND 49,69 + 0,25 49,63 + 0,34 48,35 + 0,73 48,68 + 1,01

Fonte: O autor (2022)

Figura 23 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases reais, com detector e 10% dos
dados rotulados.

Co-op Training V1 J
Co-op Training V2

Co-op Training V4
Co-op Training V3

Fonte: O autor (2022)

Tabela 22 — Métodos propostos com bases reais, com detector de mudanca e 30% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3 Co-op Training V4
AIRLINES 65,93 + 0,15 61,35 + 0,25 60,18 + 0,22 61,81 + 0,55
COVERTYPE 77,24 £+ 0,16 67,38 + 0,94 60,53 + 1,37 69,76 + 0,34
ELECTRICITY 78,64 £+ 0,37 74,35 + 0,99 70,42 + 1,58 74,01 £+ 0,68
SENSOR 70,97 + 0,21 61,26 + 0,44 50,89 + 1,03 63,60 + 0,15
SPAM 83,15 + 1,38 73,42 + 3,95 61,62 + 4,57 64,90 + 6,34
CENSUS 90,30 + 0,20 80,21 + 0,86 75,00 + 1,26 80,44 £+ 0,66
POKERHAND 49,98 £+ 0,11 49,78 + 0,27 48,32 + 0,65 49,09 + 0,45

Fonte: O autor (2022)

Figura 24 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases reais, com detector e 30% dos
dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)
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Tabela 23 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, com detector de mudanca e 3%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 85,80 £+ 0,12 67,11 + 1,61 27,92 + 0,56 75,09 + 6,37
SEA 100K 76,03 £+ 0,60 67,12 4+ 3,35 50,35 + 3,54 47,59 + 4,15
AGRAWAL 100K 60,78 + 2,00 54,18 + 0,78 53,74 + 0,85 50,07 + 1,55
RBF 100K 65,56 + 0,57 59,24 + 0,64 63,20 + 0,91 50,80 + 0,55
LED 100K 58,53 + 1,18 24,02 4+ 2,85 17,69 + 1,32 16,27 + 2,26
SEA 500K 81,15 £+ 0,26 73,27 + 2,03 46,22 + 2,47 59,50 + 3,15
AGRAWAL 500K 68,58 + 1,58 56,17 + 0,49 53,81 + 0,84 50,23 + 1,54
RBF 500K 74,25 £+ 0,47 69,13 + 0,45 66,05 + 0,35 51,07 + 0,89
LED 500K 67,68 + 0,38 24,32 4+ 3,74 14,59 + 1,45 22,34 + 2,43
SEA 750K 82,05 + 0,26 73,99 + 1,33 42,70 + 1,78 43,88 + 2,40
AGRAWAL 750K 71,09 + 1,53 56,88 + 0,93 52,10 + 4,66 56,27 + 1,35
RBF 750K 75,62 + 0,35 73,59 + 1,37 66,66 + 0,34 67,18 + 0,48
LED 750K 68,67 £+ 0,27 27,18 + 3,21 18,45 + 1,74 20,50 + 2,25
SEA 1M 82,69 + 0,15 76,79 + 1,28 42,63 + 1,54 58,95 + 2,99
AGRAWAL 1M 71,05 £+ 1,65 59,11 + 1,17 54,65 + 0,79 48,94 + 1,50
RBF 1M 77,23 £+ 0,49 72,48 + 0,47 67,51 + 0,39 50,68 + 0,47
LED 1M 69,66 + 0,23 28,23 + 4,08 19,29 + 2,33 15,89 £+ 2,29

Fonte: O autor (2022)

Tabela 24 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, com detector de mudanca e 10%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3  Co-op Training V4
HEPATITIS 87,74 £+ 0,10 84,13 + 0,29 57,14 + 1,78 83,85 + 0,55
SEA 100K 80,00 + 0,57 76,33 + 1,24 63,13 + 4,54 64,51 + 1,62
AGRAWAL 100K 71,20 £+ 1,16 58,54 + 2,36 55,08 + 1,70 49,69 + 1,67
RBF 100K 70,10 £+ 0,60 67,33 + 0,84 62,79 + 0,72 55,85 + 1,77
LED 100K 69,13 + 0,38 63,15 + 1,37 41,29 + 4,91 53,10 + 2,96
SEA 500K 83,75 + 0,22 81,20 + 0,82 67,96 + 3,67 66,19 + 2,99
AGRAWAL 500K 77,94 £+ 1,27 63,90 +1,68 61,64 + 1,95 50,14 + 1,62
RBF 500K 77,32 + 0,53 76,01 + 0,39 71,90 + 0,56 54,48 + 2,18
LED 500K 71,39 £+ 0,17 63,37 + 1,42 38,92 4+ 3,95 56,44 + 1,73
SEA 750K 84,13 + 0,16 82,36 + 0,52 72,21 + 3,33 71,49 + 2,87
AGRAWAL 750K 78,16 £+ 1,22 64,14 + 1,47 62,95 + 1,94 60,21 + 1,37
RBF 750K 79,11 + 0,35 77,63 + 0,36 73,57 + 0,24 73,95 + 0,39
LED 750K 71,83 £+ 0,16 62,18 + 1,74 36,57 + 4,31 39,01 + 2,61
SEA 1M 84,62 £+ 0,17 83,09 + 0,47 70,46 + 3,79 64,05 + 1,60
AGRAWAL 1M 79,22 + 1,11 65,94 + 1,24 63,02 4+ 2,55 48,19 + 1,55
RBF 1M 79,51 + 0,60 79,17 + 0,42 74,66 + 0,40 54,25 + 1,29
LED 1M 73,39 + 0,03 64,06 + 1,78 41,35 £ 2,35 56,56 + 1,34

Fonte: O autor (2022)
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Figura 25 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas,
com detector e 3% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Figura 26 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas,
com detector e 10% dos dados rotulados.

1 2 3 4

Co-op Training V1 J L Co-op Training V4
Co-op Training V2 Co-op Training V3

Fonte: O autor (2022)

Figura 27 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas,
com detector e 30% dos dados rotulados.

L |

n J |
Co-op Training V1 Co-op Training V3
Co-op Training V2 Co-op Training V4

Fonte: O autor (2022)

atingiu o melhor desempenho, tendo sua maior diferenca na base SEA 500K, ficando a 0,03
de acuréacia atrads do maior. Analisando os diagramas de Bonferroni, apenas o Co-op Training

V1 e V2 obtiveram desempenhos aproximados.

Figura 28 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais,
com detector e 3% dos dados rotulados.

1 2 3 4

Co-op Training V1 J L Co-op Training V4
Co-op Training V2 ——MM L Co-op Training V3

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 25 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas abruptas, com detector de mudanca e 30%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 89,34 £+ 0,07 88,48 + 0,17 86,48 + 0,25 87,54 + 0,13
SEA 100K 83,56 £+ 0,12 82,82 + 0,36 81,09 + 0,76 82,39 + 0,37
AGRAWAL 100K 74,37 +£ 1,27 70,13 + 1,55 61,98 + 3,16 54,26 + 1,28
RBF 100K 74,22 £+ 0,36 73,59 + 0,36 72,39 + 0,41 69,30 + 0,37
LED 100K 72,26 + 0,08 72,09 + 0,08 66,50 + 3,77 72,22 + 0,11
SEA 500K 86,12 + 0,11 85,25 + 0,22 84,11 + 0,34 86,15 + 0,12
AGRAWAL 500K 81,37 + 1,41 75,05 + 2,54 70,86 + 3,09 54,69 + 1,93
RBF 500K 81,83 + 0,37 80,83 + 0,32 79,23 + 0,37 73,17 + 0,22
LED 500K 73,41 + 0,03 72,81 + 0,11 66,52 + 2,55 73,37 + 0,03
SEA 750K 86,73 + 0,06 85,95 + 0,11 85,01 + 0,35 84,89 + 0,37
AGRAWAL 750K 82,47 + 1,35 75,96 + 2,22 72,99 + 3,13 74,13 + 2,90
RBF 750K 83,39 + 0,26 82,07 + 0,46 80,76 + 6,07 80,37 + 0,37
LED 750K 73,31 £+ 0,02 72,94 + 0,11 66,07 + 1,92 65,21 + 1,86
SEA 1M 87,10 + 0,05 86,48 + 0,08 85,76 + 0,19 86,73 + 0,13
AGRAWAL 1M 85,36 £+ 1,00 79,08 £+ 2,27 75,93 + 3,32 55,15 + 1,21
RBF 1M 84,13 + 0,46 83,05 + 0,30 80,79 + 0,41 73,69 + 0,21
LED 1M 73,59 + 0,02 73,03 + 0,08 68,07 + 1,70 73,60 = 0,03

Fonte: O autor (2022)

Tabela 26 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais, com detector de mudanca e 3%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3  Co-op Training V4
HEPATITIS 85,80 £+ 0,12 67,11 + 1,61 27,92 + 0,56 75,09 + 6,37
SEA 100K 75,86 £+ 0,42 63,23 + 4,06 47,15 £ 3,15 58,38 + 2,87
AGRAWAL 100K 60,47 + 1,88 54,37 + 0,80 52,52 + 0,72 49,72 + 1,52
RBF 100K 65,56 + 0,63 58,82 + 0,72 57,17 + 0,56 51,54 + 0,83
LED 100K 59,28 + 0,82 23,68 + 2,76 16,84 + 1,62 16,14 + 3,30
SEA 500K 81,26 + 0,28 72,88 + 1,59 45,46 + 2,70 56,02 + 3,58
AGRAWAL 500K 68,20 + 1,51 56,30 4+ 0,60 55,93 4+ 0,92 50,55 + 1,47
RBF 500K 74,27 + 0,48 68,84 + 0,46 66,09 + 1,89 51,11 + 0,93
LED 500K 67,08 + 0,39 31,21 + 3,59 19,73 + 1,60 16,25 + 2,02
SEA 750K 82,04 + 0,18 77,20 + 0,87 43,71 + 2,06 54,58 + 4,33
AGRAWAL 750K 70,30 £+ 1,39 50,15 + 1,61 55,50 4+ 0,85 47,73 £ 1,41
RBF 750K 75,52 + 0,48 71,17 + 0,36 66,95 + 0,36 52,62 + 1,49
LED 750K 68,59 + 0,29 25,95 + 2,52 17,40 + 1,89 21,51 + 3,58
SEA 1M 82,70 + 0,19 76,97 + 1,35 43,35 + 2,06 53,94 + 4,08
AGRAWAL 1M 70,02 £+ 1,28 58,40 + 0,77 56,48 + 0,80 50,17 + 1,61
RBF 1M 77,01 + 0,44 72,23 + 0,38 67,56 + 0,37 51,89 + 0,81
LED 1M 69,48 + 0,26 24,49 + 1,97 16,66 + 1,69 17,20 £+ 2,03

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 27 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais, com detector de mudanca e 10%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2  Co-op Training V3 Co-op Training V4
HEPATITIS 87,74 £+ 0,10 84,13 + 0,29 57,14 + 1,78 83,85 + 0,55
SEA 100K 80,00 £+ 0,57 76,72 + 1,41 68,35 + 3,20 65,12 +1,76
AGRAWAL 100K 69,16 + 1,35 56,04 + 2,27 53,85 + 1,39 48,42 + 1,50
RBF 100K 70,00 £+ 0,44 65,88 + 1,18 63,18 + 0,99 54,36 + 2,13
LED 100K 68,70 + 0,38 60,67 + 1,22 36,43 + 4,96 51,31 + 3,60
SEA 500K 83,43 + 0,28 81,93 + 0,46 67,34 + 3,75 62,44 + 2,95
AGRAWAL 500K 77,08 £+ 1,24 63,47 + 2,19 58,95 + 1,82 47,42 + 1,38
RBF 500K 77,73 £+ 0,04 76,27 + 0,48 71,60 + 0,50 55,15 + 2,14
LED 500K 71,24 £+ 0,17 61,30 + 2,18 38,05 + 3,50 56,95 + 1,50
SEA 750K 84,10 + 0,17 81,96 + 0,60 68,62 + 3,61 66,73 + 2,18
AGRAWAL 750K 77,81 + 1,52 51,62 + 1,84 62,40 + 1,76 47,25 + 1,39
RBF 750K 79,41 + 0,33 78,27 + 0,20 72,96 + 0,45 54,34 + 1,98
LED 750K 71,81 £+ 0,14 61,91 + 1,85 4231 + 3,68 58,59 + 3,98
SEA 1M 84,03 + 0,17 83,28 + 0,34 69,68 + 3,08 66,98 + 2,35
AGRAWAL 1M 80,90 £+ 0,76 65,89 + 1,56 61,75 + 1,38 50,02 + 1,68
RBF 1M 80,56 + 0,35 78,38 + 1,35 74,81 + 0,48 51,95 + 2,06
LED 1M 72,19 £+ 0,13 63,26 + 2,05 40,95 + 2,81 62,02 + 2,02

Fonte: O autor (2022)

Tabela 28 — Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais, com detector de mudanca e 30%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1~ Co-op Training V2 Co-op Training V3  Co-op Training V4
HEPATITIS 89,34 £+ 0,07 88,48 + 0,17 86,48 + 0,25 87,54 + 0,13
SEA 100K 83,50 + 0,17 82,10 + 0,44 81,20 + 0,56 83,04 £ 0,33
AGRAWAL 100K 73,38 + 1,38 65,88 + 2,70 66,00 + 2,57 55,25 + 0,98
RBF 100K 74,25 £+ 0,43 73,53 + 0,61 72,89 + 0,64 70,14 + 0,37
LED 100K 72,23 + 0,08 71,89 + 0,15 69,46 + 1,58 70,79 + 1,95
SEA 500K 86,10 + 0,08 85,21 + 0,17 84,22 + 0,31 86,02 + 0,21
AGRAWAL 500K 81,77 + 1,61 76,36 + 2,19 73,90 + 3,07 54,39 + 1,43
RBF 500K 81,22 + 0,69 80,75 + 0,37 78,82 + 0,44 73,05 + 0,25
LED 500K 73,19 + 0,03 72,86 £ 0,24 66,30 + 1,93 73,42 £+ 0,03
SEA 750K 86,76 + 0,07 86,21 + 0,12 85,17 + 0,21 86,19 + 0,49
AGRAWAL 750K 82,91 + 1,60 56,21 + 0,62 72,53 + 7,43 54,49 + 1,69
RBF 750K 83,44 + 0,29 82,26 + 0,36 80,05 + 0,49 73,42 + 0,18
LED 750K 73,29 + 0,03 72,85 + 0,16 65,91 + 2,18 73,62 + 0,02
SEA 1M 86,72 + 0,08 86,37 + 0,14 85,81 + 0,23 86,92 + 0,08
AGRAWAL 1M 84,74 £+ 1,04 79,52 + 2,27 76,04 4+ 2,85 53,42 + 1,43
RBF 1M 84,29 + 0,25 82,86 + 0,21 81,04 + 0,46 73,90 + 0,22
LED 1M 73,35 + 0,03 73,06 + 0,06 67,58 + 1,62 72,17 + 2,00

Fonte: O autor (2022)
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Figura 29 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais,
com detector e 10% dos dados rotulados.

1 2 3 4

| ] J 1
Co-op Training V1 L Co-op Training V4
Co-op Training V2 ——— L Co-op Training V3

Fonte: O autor (2022)

Figura 30 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos propostos com bases artificiais e mudancas graduais,
com detector e 30% dos dados rotulados.

| ] J 1
Co-op Training V1 Co-op Training V3
Co-op Training V2 Co-op Training V4

Fonte: O autor (2022)

Ja nas bases artificiais com mudancas graduais (Ver Tab. [26] [27] e [28). O Co-op Training
continua obtendo o melhor desempenho, ndo tendo uma diferenca significativa na acuracia
nas bases na qual ele nao ficou em primeiro. Assim como nas bases com mudancas abruptas,
nas de mudancas graduais o diagrama de Bonferroni continuou mantendo o Co-op Training
V3 e V4 fora da linha horizontal, ou seja, ha diferencas significativas entre o Co-op Training

V1/V2 e V3/V4.

4.4.2 Analise comparativa do melhor co-op vs métodos da ferramenta

Figura 31 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases reais, com detector e 3% dos
dados rotulados.

1 2 3 4

L}
Self-Training Weighting J L—— Self-Training
SelfTraining Incremental ——— L Co-op Training V1

Fonte: O autor (2022)

Ao utilizar detectores de mudanca de conceito ocorreu uma grande diferenca nos resultados,

observando as tabelas, podemos perceber que o Self-Training Incremental e o Self-Training
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Tabela 29 — Métodos concorrentes com bases reais, com detector de mudanca e 3% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training SeIf—jI'ral.nmg
Incremental Weighting
AIRLINES 62,09 + 0,49 59,90 + 0,17 64,58 + 0,10 64,69 + 0,16
COVERTYPE 69,29 + 0,28 68,70 + 0,19 72,14 + 0,29 72,64 £+ 0,33
ELECTRICITY 67,97 + 1,40 69,60 + 0,79 75,08 + 0,36 75,25 £+ 0,47
SENSOR 26,71 +£ 0,24 08,83 + 4,43 30,13 + 0,97 30,73 £ 0,71
SPAM 66,72 + 2,27 79,09 £ 159 84,11 £ 0,98 83,18 + 1,73
CENSUS 86,58 + 1,31 85,87 + 0,85 90,84 + 0,08 90,89 + 0,04
POKERHAND 49,37 + 0,34 46,74 + 0,04 49,93 + 0,06 49,96 + 0,06

Fonte: O autor (2022)

Tabela 30 — Métodos concorrentes com bases reais, com detector de mudanca e 10% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self-'Trallnmg
Incremental Weighting
AIRLINES 63,56 + 0,32 62,33 £ 0,06 65,62 £+ 0,12 65,56 + 0,15
COVERTYPE 73,73 +£ 0,33 74,99 + 0,44 76,87 + 0,19 77,01 + 0,22
ELECTRICITY 72,67 + 0,95 76,83 + 0,32 78,11 £+ 0,25 78,16 £+ 0,30
SENSOR 49,22 £+ 0,26 21,68 + 0,05 55,70 £+ 0,56 56,00 £+ 0,40
SPAM 76,74 + 1,94 84,48 £ 0,64 85,59 £ 0,67 85,48 £+ 0,68
CENSUS 88,83 £ 0,36 88,42 £ 0,50 91,24 £+ 0,10 91,16 £+ 0,08
POKERHAND 49,69 + 0,25 46,96 + 0,04 50,46 + 0,13 50,24 + 0,10

Fonte: O autor (2022)

Tabela 31 — Métodos concorrentes com bases reais, com detector de mudanca e 30% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training SeIf—ITral.nlng
Incremental Weighting
AIRLINES 65,93 + 0,15 64,40 + 0,03 66,09 + 0,07 65,98 + 0,08
COVERTYPE 77,24 £+ 0,16 79,54 + 0,07 80,05 = 0,08 79,99 £ 0,07
ELECTRICITY 78,64 + 0,37 81,04 + 0,17 81,38 + 0,20 81,34 + 0,20
SENSOR 70,97 + 0,21 64,29 + 0,08 75,45 + 0,24 75,42 + 0,18
SPAM 83,15 + 1,38 88,38 + 0,21 88,99 + 0,30 88,87 £+ 0,33
CENSUS 90,30 £+ 0,20 90,40 £+ 0,06 90,83 = 0,06 90,83 &+ 0,06
POKERHAND 49,98 + 0,11 47,84 + 0,04 50,61 = 0,20 50,58 + 0,21

Fonte: O autor (2022)
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Figura 32 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases reais, com detector e 10% dos
dados rotulados.

Self-Training Incremental —— L Co-op Training V1
Self-Training Weighting ——— L SelfTraining

Fonte: O autor (2022)

Figura 33 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases reais, com detector e 30% dos
dados rotulados.

1 2 3 4

Self-Training Incremental J Co-op Training V1
Self-Training Weighting ——M88M8 —— L Self-Training

Fonte: O autor (2022)

Figura 34 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas,
com detector e 3% dos dados rotulados.
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Self-Training Incremental —— L Self-Training
Self-Training Weighting —— — L Co-op Training V1

Fonte: O autor (2022)

Figura 35 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas,
com detector e 10% dos dados rotulados.

4
i ]

Self-Training Weighting ———— \— Self-Training

Self-Training Incremental ——— L Co-op Training V1

Fonte: O autor (2022)

Figura 36 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas,
com detector e 30% dos dados rotulados.
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Self-Training Incremental —— t Self-Training
Self-Training Weighting Co-op Training V1

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 32 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas, com detector de mudanca e 3%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—?l'rai.ning
Incremental Weighting
HEPATITIS 85,80 + 0,12 82,33 £ 0,34 88,08 £+ 0,07 88,12 £+ 0,07
SEA 100K 76,03 + 0,60 73,28 + 0,88 82,65 + 1,86 83,69 + 0,29
AGRAWAL 100K 60,78 + 2,00 60,06 £ 0,63 72,17 £+ 0,54 71,92 + 0,57
RBF 100K 65,56 + 0,57 59,09 + 0,55 69,52 £ 0,35 69,39 + 0,40
LED 100K 58,63 + 1,18 23,46 £ 0,23 66,06 £+ 0,20 66,11 + 0,33
SEA 500K 81,15 + 0,26 7424 +059 85,92 +£0,15 85,92 + 0,14
AGRAWAL 500K 68,58 + 1,58 59,92 + 1,10 77,51 £+ 0,45 77,83 £ 0,37
RBF 500K 74,25 + 0,47 59,10 + 0,19 72,72 £ 0,35 72,565 + 0,27
LED 500K 67,68 + 0,38 25,08 £159 71,74 £ 0,14 71,60 + 0,13
SEA 750K 82,05 + 0,26 74,73 £ 0,42 85,99 £ 0,06 85,92 + 0,16
AGRAWAL 750K 71,09 £ 1,53 61,78 £ 1,57 79,24 £ 0,22 79,16 + 0,37
RBF 750K 75,62 + 0,35 59,561 + 0,20 73,33 £ 0,37 73,51 + 0,33
LED 750K 68,67 + 0,27 23,88 £ 0,12 72,42 £+ 0,08 72,44 £ 0,06
SEA 1M 82,69 + 0,15 75,15+ 0,37 86,35 £ 0,22 86,17 + 0,07
AGRAWAL 1M 71,05 £ 1,65 61,33 £ 0,69 80,41 + 0,41 80,28 + 0,53
RBF 1M 77,23 £ 0,49 59,04 + 0,16 74,84 + 0,48 74,29 + 0,32
LED 1M 69,66 + 0,23 24,00 £ 0,09 72,69 £+ 0,07 72,63 + 0,10

Fonte: O autor (2022)

Figura 37 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancgas graduais,
com detector e 3% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

Figura 38 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais,
com detector e 10% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)
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Tabela 33 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas, com detector de mudanca e
10% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jl'rai.ning
Incremental Weighting
HEPATITIS 87,74 + 0,10 84,83 +£ 0,12 89,32 £+ 0,07 89,20 + 0,08
SEA 100K 80,00 + 0,57 79,11 + 0,27 85,38 + 0,17 85,44 + 0,21
AGRAWAL 100K 71,20 £ 1,16 66,39 + 0,36 75,83 £+ 0,40 75,562 + 0,49
RBF 100K 70,10 + 0,60 63,15+ 0,17 71,33 +£ 0,34 71,12 + 0,32
LED 100K 69,13 + 0,38 41,40 £ 0,25 70,60 + 0,19 70,70 £+ 0,14
SEA 500K 83,75 + 0,22 79,08 + 0,15 86,36 £+ 0,07 86,25 + 0,09
AGRAWAL 500K 77,94 £ 1,27 65,98 + 0,25 81,78 +£ 0,33 81,95 + 0,49
RBF 500K 77,32 + 0,53 63,43 + 0,07 76,77 + 0,45 77,07 + 0,49
LED 500K 71,39 + 0,17 41,61 + 0,06 73,08 £+ 0,05 73,04 + 0,06
SEA 750K 84,13 £ 0,16 79,15 £ 0,12 86,73 £ 0,08 86,71 + 0,08
AGRAWAL 750K 78,16 £ 1,22 66,73 £ 0,99 83,63 £+ 0,45 83,08 + 0,54
RBF 750K 79,11 £+ 0,35 63,40 + 0,05 78,12 + 0,54 78,45 £+ 0,52
LED 750K 71,83 + 0,16 41,75 £ 0,07 73,27 £ 0,05 73,29 + 0,07
SEA 1M 84,62 £ 0,17 79,00 £ 0,11 86,89 £ 0,08 86,83 + 0,06
AGRAWAL 1M 79,22 £ 1,11 66,98 + 0,80 83,94 + 0,49 84,11 + 0,37
RBF 1M 79,51 + 0,60 63,29 £ 0,06 79,21 £ 0,54 80,25 £ 0,50
LED 1M 73,39 + 0,03 41,73 £ 0,04 73,42 £+ 0,06 73,45 £+ 0,04

Fonte: O autor (2022)

Figura 39 — Diagrama de Bonferroni-Dunn - Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais,
com detector e 30% dos dados rotulados.
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Fonte: O autor (2022)

obtiveram os melhores resultados, enquanto com o Co-op Training mesmo com o pequeno

aumento nao foi possivel ultrapassar, o motivo de nao ter sido o melhor algoritmo como no

teste sem detector se dar devido aos falsos positivos, detectado pelos detectores de mudanca,

causando uma perda de acuracia. Mesmo perdendo na maioria das bases de dados, podemos

observar nos diagramas que nas bases artificiais (abrupta e gradual) o Co-op Training ndo

obteve um resultado com uma diferenca significativa em alguns momentos do Self-Training

Incremental ou Self-Training Weighting. Ja o self-training, além de n3o ter tido o melhor
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Tabela 34 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas abruptas, com detector de mudanca e
30% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jl'rai.ning
Incremental Weighting
HEPATITIS 89,34 + 0,07 86,38 + 0,08 90,21 + 0,06 90,24 + 0,08
SEA 100K 83,66 + 0,12 83,00 + 0,14 85,93 + 0,13 86,15 + 0,13
AGRAWAL 100K 74,37 + 1,27 71,25 +091 80,18 £+ 0,26 80,14 + 0,47
RBF 100K 74,22 + 0,36 67,42 + 0,09 74,14 + 0,33 74,72 + 0,31
LED 100K 72,26 + 0,08 56,84 + 0,10 72,51 £ 0,07 72,44 + 0,09
SEA 500K 86,12 + 0,11 83,07 + 0,04 87,12 + 0,06 87,22 + 0,04
AGRAWAL 500K 81,37 £ 1,41 70,73 £ 0,15 84,86 + 0,58 84,561 + 0,43
RBF 500K 81,83 £ 0,37 67,57 +£ 0,21 81,43 + 0,59 81,04 + 0,51
LED 500K 73,41 + 0,03 57,36 £ 0,06 73,44 £0,03 73,44 £ 0,03
SEA 750K 86,73 + 0,06 83,07 £ 0,06 87,59 £ 0,06 87,58 + 0,06
AGRAWAL 750K 82,47 + 1,35 70,58 + 0,09 85,29 + 0,26 85,72 £+ 0,63
RBF 750K 83,39 £+ 0,26 67,55 + 0,03 82,24 + 0,54 82,45 + 0,62
LED 750K 73,31 + 0,02 57,43 £ 0,04 73,55 £ 0,04 73,54 + 0,02
SEA 1M 87,10 £+ 0,05 83,12 £ 0,03 87,88 £ 0,03 87,85 + 0,04
AGRAWAL 1M 85,36 + 1,00 71,11 £ 0,65 86,77 £ 0,71 85,94 + 0,65
RBF 1M 84,13 £+ 0,46 67,44 £ 0,03 83,68 £ 0,73 83,82 + 0,60
LED 1M 73,59 + 0,02 57,40 £+ 0,05 73,56 +0,03 73,55 + 0,03

Fonte: O autor (2022)

desempenho em alguma base, conforme o diagrama de Bonferroni nas bases artificias, foi o

Unico a ter uma diferenca significativa de todos os métodos. Nas bases, independentes da

quantidade de rétulos o Co-op Training se mostrou inferior tanto em acuracia quanto ao

diagrama de Bonferroni.
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Tabela 35 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais, com detector de mudanca e 3%
dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self-jl'ral.mng
Incremental Weighting
HEPATITIS 85,80 + 0,12 82,33 £ 0,34 88,08 + 0,07 88,12 + 0,07
SEA 100K 75,86 + 0,42 73,83 £ 0,73 83,20 + 0,26 83,96 + 0,27
AGRAWAL 100K 60,47 + 1,88 59,96 + 0,55 72,86 + 0,49 72,17 £ 0,46
RBF 100K 65,56 + 0,63 59,23 +£ 0,71 70,00 £+ 0,41 70,10 £ 0,27
LED 100K 59,28 + 0,82 23,68 + 0,32 65,49 + 0,36 65,88 + 0,26
SEA 500K 81,26 + 0,28 74,74 + 0,64 86,06 = 0,15 86,06 + 0,13
AGRAWAL 500K 68,20 + 1,51 61,17 £+ 0,84 77,78 £+ 0,29 77,21 £ 0,39
RBF 500K 74,27 + 0,48 59,40 + 0,13 72,68 + 0,25 72,79 + 0,39
LED 500K 67,08 + 0,39 24,03 + 0,14 71,60 + 0,13 71,89 + 0,08
SEA 750K 82,04 + 0,18 74,41 + 0,38 85,93 + 0,17 86,07 = 0,10
AGRAWAL 750K 70,30 + 1,39 60,98 + 0,87 79,07 + 0,40 79,02 + 0,44
RBF 750K 75,52 + 0,48 59,59 + 0,22 74,08 + 0,34 73,68 + 0,43
LED 750K 68,59 + 0,29 23,79 + 0,12 72,34 + 0,10 72,38 + 0,08
SEA 1M 82,70 + 1,28 74,82 + 0,36 86,06 + 0,11 86,19 + 0,11
AGRAWAL 1M 70,02 + 1,28 59,83 + 0,19 80,25 + 0,34 79,99 + 0,41
RBF 1M 77,01 + 0,44 59,15 + 0,16 74,69 + 0,29 75,07 + 0,36
LED 1M 69,48 + 0,26 24,00 + 0,09 72,63 £ 0,13 72,73 + 0,11

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 36 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais, com detector de mudanca e
10% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jrral.mng
Incremental Weighting
HEPATITIS 87,74 + 0,10 84,83 £ 0,12 89,32 £+ 0,07 89,20 + 0,08
SEA 100K 80,00 + 0,57 78,69 + 031 85,37 £ 0,16 85,44 + 0,22
AGRAWAL 100K 69,16 + 1,35 65,79 £ 0,49 75,88 £ 0,51 75,568 + 0,25
RBF 100K 70,00 + 0,44 62,91 £ 0,33 71,69 £+ 0,30 71,64 + 0,23
LED 100K 68,70 + 0,38 41,11 £ 0,20 70,52 + 0,16 70,63 + 0,19
SEA 500K 83,43 + 0,28 79,05 £+ 0,16 86,33 £ 0,11 86,36 + 0,09
AGRAWAL 500K 77,08 + 1,24 66,25 + 0,48 81,78 £ 0,46 81,74 + 0,41
RBF 500K 77,73 + 0,04 63,44 + 0,09 77,14 £ 0,45 76,88 + 0,52
LED 500K 71,24 + 0,17 4164 £ 0,11 73,06 = 0,07 73,02 + 0,08
SEA 750K 84,10 + 0,17 79,13 £ 0,15 86,63 + 0,08 86,68 + 0,07
AGRAWAL 750K 77,81 + 1,52 66,12 + 0,46 83,74 + 0,65 83,98 £ 0,71
RBF 750K 79,41 + 0,33 63,39 £+ 0,07 79,12 £+ 0,39 77,69 + 0,50
LED 750K 71,81 + 0,14 43,73 £ 2,73 73,27 £+ 0,08 73,30 + 0,08
SEA 1M 84,03 + 0,17 79,07 £ 0,11 86,95 + 0,04 86,88 + 0,04
AGRAWAL 1M 80,90 + 0,76 66,59 + 0,56 83,82 + 0,58 83,86 + 0,43
RBF 1M 80,56 + 0,35 63,31 £+ 0,06 79,47 £ 0,68 79,67 + 0,68
LED 1M 72,19 + 0,13 43,75 £ 2,70 73,41 £+ 0,02 73,40 + 0,03

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 37 — Métodos concorrentes com bases artificiais e mudancas graduais, com detector de mudanca e
30% dos dados rotulados.

Dataset Co-op Training V1 Self-Training Self-Training Self—jrral.mng
Incremental Weighting
HEPATITIS 89,34 + 0,07 86,38 + 0,08 90,21 + 0,06 90,24 + 0,08
SEA 100K 83,560 + 0,17 83,20 £ 0,12 86,02 £+ 0,10 83,565 + 0,33
AGRAWAL 100K 73,38 £ 1,38 70,53 £+ 0,25 79,95 + 0,36 79,97 + 0,30
RBF 100K 74,25 + 0,43 67,38 £ 0,09 74,66 £+ 0,40 74,47 + 0,37
LED 100K 72,23 + 0,08 56,96 + 0,11 72,54 £+ 0,10 72,49 + 0,09
SEA 500K 86,10 + 0,08 83,12 + 0,00 87,16 £ 0,07 87,16 £+ 0,07
AGRAWAL 500K 81,77 £ 1,61 70,88 £ 0,50 84,85 +£ 0,62 84,85 + 0,54
RBF 500K 81,22 + 0,69 67,64 + 0,06 81,50 £ 0,46 81,48 + 0,48
LED 500K 73,19 + 0,03 57,33 £ 0,06 73,41 +£ 0,04 73,42 + 0,03
SEA 750K 86,76 + 0,07 83,12 £ 0,04 87,61 £ 0,07 87,60 + 0,04
AGRAWAL 750K 82,91 + 1,60 71,06 £ 0,51 85,85 £+ 0,53 85,35 + 0,31
RBF 750K 83,44 + 0,29 67,62 + 0,03 83,60 £+ 0,35 82,20 + 0,54
LED 750K 73,29 + 0,39 57,39 + 0,04 73,54 + 0,03 73,55 £+ 0,02
SEA 1M 86,72 + 0,08 83,06 + 0,03 87,82 £ 0,06 87,83 £+ 0,06
AGRAWAL 1M 84,74 + 1,04 71,20 £ 0,66 86,40 £+ 0,90 85,65 + 0,35
RBF 1M 84,29 + 0,25 67,48 + 0,03 84,16 + 0,39 83,61 + 0,42
LED 1M 73,35 + 0,03 57,52 £ 0,04 73,60 £ 0,02 73,60 = 0,02

Fonte: O autor (2022)
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45 RESPOSTA A PERGUNTAS DE PESQUISA

Nesta secdo iremos avaliar e responder as seis questoes de pesquisas que este trabalho se

propos a investigar.

» QP1: Qual método dentre os propostos tém a melhor acuracia em ambiente
com e sem detector? Analisando os diagramas de Bonferroni e a tabela de acuracia,
concluimos que o melhor método foi o Co-op Training V1, seguido por Co-op Training
V2 que mostrou ter um desempenho estatisticamente similar. Por fim, o Co-op Training

V3 e V4 foram os piores.

» QP2: Qual método dentre os concorrentes tém a melhor acuracia em ambiente
com e sem detector? Sem o uso de detectores, o Self-Training se mostrou melhor
na maioria dos cenarios, seguido pelo Self-Training incremental. Quando adicionado o
detector de mudanca cenario muda, pois, o Self-Training se torna o pior método, porque
ndo se sai melhor em nenhum cenario, entdo, nos cendrios que utilizam detectores de
mudancas o Self-Training Incremental se sai melhor, com um desempenho bastante

similar ao do Self-Training Weighting.

» QP3: Ocorreram diferencas significativas entre 3% 10% e 30% dos dados
rotulados? Foi observado um aumento de acuracia significativo na maioria das ba-
ses e a diminuicdo do intervalo de confianca, mas em poucos casos foram vistos uma
perda de desempenho. Com mais rétulos disponiveis, os classificadores tendem a ter
mais desempenho, pois, tem mais dados corretos disponiveis para serem utilizado para

treinamento.

= QP4: Os métodos propostos tiveram grande diferenca ao lidar com mudancas
graduais e mudancas abruptas? Tanto nos cenarios com o uso de detectores, quanto
nos cenarios que ndo foram utilizados os detectores, a maioria se mantiveram estaveis,
mas foram observados alguns casos na qual tiveram perda ou ganho significativo de

desempenho.

= QP5: As diferentes quantidades de instancias nas bases artificiais interferiram
no resultado? O que observamos foram pequenas oscilacdes, mas geralmente houve

pequenos incrementos nas médias das acuracias.



75

= QP6: Ocorreram diferencas ao utilizar detectores de mudanca de conceito? Nos
experimentos sem o uso de detectores de mudancas o Co-op Training foi o melhor método
na maioria dos cenarios, ao ser adicionado o detector, o desempenho se manteve superior
dentre os métodos propostos, mas diante o Self-Traning Incremental e Weighting o
resultado foi o inverso, se manteve dentre os piores, sendo o melhor apenas se comparado
ao Self-Training. O Co-op Training n3o se saiu melhor também no cenério com o uso
de detectores, provavelmente devido aos falsos positivos encontrados em excesso pelos

detectores, causando um desempenho abaixo do esperado.
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5 CONCLUSOES

Nesta dissertacdo foi realizada uma analise comparativa em ambiente com fluxo continuo
de dados, mudanca abrupta e gradual, bases reais e artificiais, com 3%, 10% e 30% dos
dados rotulados. Os métodos avaliados foram: Co-op Training V1 e suas variacdes (Co-op
Training V2, Co-op Training V3 e Co-op Training V4) e Self-Training e suas variacdes (Self-
Training Incremental e Self-Training Weighting). Foi decidido utilizar os parametros padrdo
dos métodos, nessa avaliacdo utilizamos a acuracia como medida de desempenho.

O detalhe de funcionamento do Co-op Training e suas variacdes além da sua principal
diferenca foi apresentado no Capitulo 3.

No Capitulo 4 foi realizada uma anélise comparativa entre os métodos Co-op Training sendo
o melhor comparado com os Self-Training. Utilizamos 3%, 10% e 30% dos dados rotulados
para comparar se ha uma diferenca significativa nesse aumento de dados contendo rétulos.
Foram escolhidas 7 bases reais: AIRLINES, COVERTYPE, ELETRICITY, SENSOR, SPAM,
CENSUS E POKERHAND. Também foram selecionadas 5 bases artificiais: HEPATITIS, SEA,
AGRAWAL, RandomRBF e LED, tendo esses as suas versdes 500K, 750K e 1M de instancias,
além de mudanca abrupta e gradual, com excecao do HEPATITIS, pois, sé6 tem uma dUnica
versao.

Cada experimento foi executado 30 vezes, sendo obtido a média da acuracia junto ao
intervalo de confianca com 95%. Primeiramente analisamos o desempenho dos métodos sem
detectores de mudanca, inicialmente na comparacao entre os métodos propostos, observamos
que o Co-op Training nas bases reais foi o melhor com 3% dos dados rotulados mesmo
perdendo em algumas bases, mas obteve um desempenho superior ao aumentar para 10%
e 30%, ja nas bases artificiais com mudanca abrupta, o Co-op Training se saiu melhor com
3% e 10% dos dados enquanto com 30% perdeu em vérias bases se comparado ao Co-op
Training V4. Nas bases com mudanca gradual novamente o Co-op Training obteve o melhor
desempenho, com 10% enquanto nos 30% ocorreu um empate nos nimeros de bases que
obtiveram maior desempenho com o Co-op Training V4, chegamos a conclusido que dentre os
métodos propostos sem o uso de detectores o Co-op Training foi o melhor método, por este
motivo a seguir detalharemos o desempenho diante o Self-Training e as suas variacoes. Nas
bases reais com 3% e 10% assim como com os métodos propostos o Co-op Training perdeu

em algumas bases, mas mesmo assim obteve o melhor desempenho na maioria, enquanto nos
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30% venceu em todas, nas mudancas abruptas com 10% o Co-op Training venceu de forma
invicta, nas graduais perdeu apenas na base SEA para o Self-Training Incremental e em um
RandomRBF. Analisando o desempenho ao utilizar detectores de mudanca de conceito foi
notado um grande aumento de desempenho em algumas bases como, por exemplo: SENSOR.
Iniciamos o experimento novamente comparando os métodos propostos, na base real o Co-
op Training venceu a maioria das bases nas trés quantidades de dados rotulados, nas bases
contendo mudanca abrupta tanto o Co-op Training V4 venceu em vérias bases com 30% dos
rétulos, mas o Co-op Training venceu a maioria, e para finalizar, nas graduais novamente o
Co-op Training se saiu melhor, por este motivo novamente iremos utilizar o Co-op Training na
comparacdo com o Self-Training e as suas variacoes. Ao utilizar os detectores, observamos um
cenario totalmente diferente ao comparar nosso método com os encontrados na ferramenta.
Nas bases reais o Co-op Training perdeu em todas tendo em primeiro Self-Training Incremental,
seguido do Self-Training Weighting, nas bases com mudanca abrupta o Co-op Training nas
trés opcoes de quantidade de dados rotulados venceu apenas em algumas bases RBF e uma
LED, perdendo novamente para o Self-Training Incremental que obteve o melhor desempenho
comparando com o Self-Training Weighting, e para finalizar, nas bases graduais o Co-op
Training novamente perdeu na maioria dos cenérios.

Conforme os resultados obtidos nos experimentos, nos cenarios que nao foram utilizados
o detector de mudanca de conceito o Co-op Training obteve o melhor desempenho de todos
os métodos utilizados para comparar, tendo o seu desempenho aumentado ao utilizar uma
maior quantidade de dados rotulados, enquanto ao utilizar detector manteve um valor apro-
ximado de acuracia, mas o Self-Training Incremental e Self-Training Weighting obteve um
aumento significativo causando esta derrota no Co-op Training. Consequentemente, baseado
nos resultados podemos concluir que o Co-op Training obtém melhores desempenhos ao nao
utilizar detectores de mudanca de conceito. Para entender melhor o motivo em um trabalho
futuro iremos analisar detalhadamente o comportado dos detectores e realizar outra analise
para encontrar qual a melhor combinacdo de classificadores e detectores, ao utilizar detecto-
res obtivemos um melhor desempenho no Self-Training Incremental, seguido do Self-Training
Weighting. Devemos optar preferencialmente pela utilizacao do Co-op Training em cenarios

onde n3ao ha mudanca de conceito, ou que seja necessario o baixo uso de poder computacional.
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5.1 PUBLICACAO

O método Co-op Training desenvolvido para a elaboracao desta dissertacao, foi submetido,
aceito e apresentado na conferéncia IEEE SMC 2021.

MONTEIRO, P. M.; SOARES, E.; BARROS, R. S. M. Co-op training: a semi-
supervised learning method for data streams. In: 2021 IEEE International Conference on Sys-

tems, Man, and Cybernetics (SMC). [S.L.], 2021. p. 933-938.

5.2 TRABALHOS FUTUROQOS
» Realizar um estudo para encontrar a melhor combinacdo de detectores de mudanca para
elevar a acuracia do Co-op Training;
» Utilizar outras métricas para avaliar o desempenho.

» Produzir experimentos utilizando como classificador outros algoritmos ensembles e ava-

liar o desempenho;

» Adicionar métodos que estdo no estado da arte para uma melhor comparacao.
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