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RESUMO

Os algoritmos de aprendizado de maquina estdo se tornando cruciais, e quando ex-
postos a uma quantidade maior e mais relevante de dados de treinamento, tendem a
apresentar melhor desempenho. No entanto, a disponibilidade de dados rotulados sem a
interven¢ao de humanos é uma tarefa desafiadora, especialmente no aprendizado em fluxo
de dados com mudancas de conceito, em que os dados sao gerados rapidamente, em tempo
real e com a possibilidade de alteracoes na distribuicao de probabilidade. As mudancas
de conceito ocorrem em ambientes de aprendizado supervisionado, semi-supervisionado
e nao supervisionado. Atualmente, o uso de mecanismos de deteccao de mudancas em
aprendizado semi-supervisionado é incomum, e a adicao desses mecanismos aumenta o
custo computacional. Além disso, a classificagdo em ambientes semi-supervisionados pode
levar a problemas relacionados a rotulagem de dados para treinamento. Um erro nesse
processo pode impactar negativamente o desempenho do modelo. Esta tese explora os
seguintes pontos: 1) o uso de detectores de mudancgas de conceito supervisionados em pro-
blemas de aprendizado semi-supervisionado; 2) a influéncia da diversidade nos comités
de classificadores em cendrios com mudangas de conceito; 3) introduz uma abordagem

de self-training (auto-treinamento) para otimizar o aprendizado; e, por fim, 4) detalha as

modificagoes realizadas no framework|Massive Online Analysis| (MOA)) para a simulagao

de cendrios semi-supervisionados. Os experimentos realizados utilizaram os classificadores

(Hoeffding Tree| (H'1)) e [Naive Bayes| (NBJ), individualmente ou como membros de comitg,

sempre combinados com detectores e testados em 84 bases de dados artificiais e 11 reais.
Os experimentos foram conduzidos com 15% e 30% de dados rotulados. Os resultados
indicam que detectores desenvolvidos para aprendizado supervisionado podem ser utiliza-
dos de forma eficaz em ambientes semi-supervisionados. Além disso, os testes com a nova
abordagem de self-training demonstram que a inclusao de rétulos adicionais melhora sig-
nificativamente o desempenho dos classificadores. Essas descobertas podem levar a uma
mudanca de paradigma em pesquisas futuras, uma vez que muitos pesquisadores nao con-
sideram os detectores de mudancas de conceito como uma alternativa viavel devido a

disponibilidade limitada de rétulos na maioria dos fluxos de dados do mundo real.

Palavras-chaves: Aprendizado semi-supervisionado, detectores de mudancas de con-

ceito, self-training, comité de classificadores, fluxo de dados.



ABSTRACT

Machine learning algorithms are becoming crucial, and when exposed to a larger
and more relevant amount of training data, they tend to perform better. However, the
availability of labeled data without human intervention is a challenging task, especially
in data stream learning with concept drifts, where data is generated rapidly, in real-time
and with the possibility of changes in the probability distribution. Concept drift occurs in
supervised, semi-supervised, and unsupervised learning environments. Currently, the use
of drift detectors with base classifiers in semi-supervised learning is uncommon, and the
addition of a detection mechanism increases the computational cost. Furthermore, classi-
fication in semi-supervised environments can lead to problems related to labeling data to
training. An error in this process can negatively impact model performance. This thesis
explores and contributes to the following points: 1) the use of supervised concept drift
detectors in semi-supervised learning problems; 2) the influence of diversity on classifier

ensembles in concept drift scenarios; 3) it introduces a self-training approach to optimize

learning; and, finally, 4) it details the modifications made to the |Massive Online Analysis|

(MOA)) framework to simulation in semi-supervised scenarios. The experiments employed
[Hoeffding Tree| (HT]) and |[Naive Bayes| (NBJ) classifiers, either individually or as members

of the ensembles, always combined with drift detectors and evaluated on 84 synthetic and
11 real datasets. The experiments were conducted with 15% and 30% labeled data. The
results indicate that detectors developed for supervised learning can be effectively used
in semi-supervised environments. Additionally, the tests with the new self-training ap-
proach demonstrate that the inclusion of additional labels significantly improves classifier
performance. These findings may lead to a paradigm shift in future research, as many
researchers do not consider concept drift detectors a viable alternative due to the limited

availability of labels in most real-world data streams.

Keywords: Semi-supervised learning, concept drift detectors, self-training, classifier en-

semble, data stream.
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1 INTRODUCAO

O ramo da inteligéncia artificial que investiga como programar computadores para
que aprendam com os dados (ORALLO; QUINTANA; RAMIREZ, [2004)), melhorando seu de-
sempenho para realizar tarefas automaticamente, é o Aprendizado de Maquina (do in-
glés, Machine Learning). O aprendizado indutivo é utilizado para a cria¢gdo de modelos
baseados em observagoes anteriores, podendo produzir decisoes e resultados confiaveis.
O mesmo pode ser dividido em aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e semi-
supervisionado. No aprendizado supervisionado, a totalidade dos exemplos contém rétulos
(classes), diferente do aprendizado nao supervisionado, onde nao existem exemplos rotu-
lados. Por sua vez, o aprendizado semi-supervisionado posiciona-se entre os aprendizados
anteriores e tem exemplos onde os rétulos sao conhecidos e exemplos que nao possuem
rétulos, sendo este ultimo o foco desta proposta de pesquisa.

As técnicas utilizadas no Aprendizado de Maquina podem ser divididas em dois gran-
des grupos: descritivas, para o aprendizado nao supervisionado; e preditivas, relacionadas
ao aprendizado supervisionado. As primeiras estao em correspondéncia com as tarefas
de detecgao de agrupamentos e correlagoes e as tltimas com as tarefas de classificagao e

regressao, dependendo se os rotulos sao discretos ou continuos, respectivamente.

No aprendizado de méaquina, a descoberta de conhecimento (Knowledge Discovery in|

[Databases (KDD)) em fluxos de dados (data streams) representa uma tarefa desafiadora,

dado que os fluxos de dados sao ambientes que, frequentemente, contém uma grande
quantidade de dados fluindo rapidamente e continuamente. Nesse cenario, os métodos
utilizados para anélise dos dados de forma online devem ser atualizados constantemente,
adaptando-se de forma agil aos dados (novas instancias) que podem chegar a uma velo-
cidade muito rapida (DU; SONG; JIAL 2014). Além disso, a distribuicao dos dados pode
mudar ao longo do tempo, gerando um fenémeno conhecido como mudanga de conceito
(Concept Drift), afetando o rendimento do modelo de aprendizagem (GONCALVES JR. et
al| 2014} PESARANGHADER; VIKTOR), 2016; BRZEZINSKI; STEAFNOWSKI, 2016]).

Os sistemas de classificacao supervisionada dependem de uma amostra de treinamento
suficientemente representativa para o problema que pretende-se resolver. O conjunto de
treinamento deve ser preparado com antecedéncia por um especialista humano, que sele-

ciona um conjunto de classes representativas e os atributos que conseguem reconheceé-las.
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Por outro lado, se houver uma mudanca de conceito no cenario onde o classificador tem
sido treinado, ele deve ser treinado novamente, sendo necessaria a intervencao de um es-
pecialista para a reconstrucao da amostra. Geralmente, esse ¢ um processo complicado e
muito custoso e nem sempre é possivel obter um conjunto de treinamento suficientemente
bom. Na prética, ¢é relativamente comum a obtencao de amostras nao rotuladas. Dessa
forma, faz-se necessario projetar métodos de aprendizagem que permitam utilizar tanto
amostras rotuladas quanto nao rotuladas no processo de construcao de um conjunto de
treinamento, além de levar em consideracao as mudancas de conceito.

A classificacdo semi-supervisionada, por outro lado, é uma extensao da classificagao
supervisionada, onde o conjunto de treinamento contém informacoes disponiveis pelos
dados rotulados, e também utiliza-se informagoes presentes nos dados nao rotulados. O
total da quantidade de dados de treinamento é a soma dos dados rotulados e nao rotulados.
Neste cenario, ¢ incomum na literatura encontrar métodos de deteccao de mudancas de
conceito que sejam utilizados em conjunto com um classificador.

Os algoritmos de aprendizagem semi-supervisionada sdo, em sua maioria, variacoes de
algoritmos de aprendizagem de méquina tradicional. Algoritmos como o COP-k (WAGS-
TAFF et al, |2001)) sdo baseados na proposta do algoritmo nao supervisionado k-means
(MACQUEEN| 1967)), com algumas modificagoes. Outras propostas sao SEEDED-k-means
(BASU; BANERJEE; MOONEY], [2002), CONSTRAINED-k-means (BASU; BANERJEE; MOO-
NEY, 2002), k-meansy; (SANCHES, 2003) e REDLLA (LI; WU; HU, 2010) também baseadas
em k-means.

Outras abordagens utilizam técnicas de Self-training, como no caso do algoritmo C'O-
Training (BLUM; MITCHELL, (1998)), a partir do qual outras variagbes foram propostas
(GOLDMAN; ZHOU, 2000; MATSUBARA), [2004} [ZHOU; GOLDMAN, [2004; [HADY; SCHWEN-
KER, 2008; WANG et al., 2014; MONTEIRO; SOARES; BARROS, 2021)). Por outro lado, o
algoritmo TriTraining e sua melhoria Co-forest foram propostos pelos autores (ZHOU;
L1, [2005)) e (LI; ZHOU, 2007) respectivamente. O primeiro faz uso de trés classificadores
baseados no mesmo algoritmo de aprendizado, mas utilizando diferentes conjuntos de
treinamento, sendo que a sua ideia bésica é que a maioria ensine a minoria. O segundo
algoritmo utiliza a teoria de comités para adicionar mais de trés classificadores e fazer a
predicao do rétulo final.

Uma abordagem nao menos interessante é o uso de comités de classificadores, que

podem ser implementados em combinacao com outras abordagens. Um exemplo notavel
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na literatura é o [ASSEMBLE] (Adaptive Semi-Supervised Ensemble)) (BENNETT; DEMIRIZ;
IMACLIN, [2002) baseado em algumas alteragdes na implementacdo do Boostind)|

1995)) e usa arvores de decisao como classificador base. A partir do|/ASSEMBLE|surge o

miBoost| (Semi-supervised On-Line Boosting for Robust Tracking) (GRABNER; LEISTNER;

BISCHOF}, 2008)) que tem um mecanismo interno que lhe permite lidar com as mudangas de

conceito. Outros comités tém sido propostos para o aprendizado semi-supervisionado na

presenca de mudancas de conceito, como o algoritmo [SSEL] (Semi-supervised Ensembld

[Learning of Data Streams in the Presence of Concept Drift)) (AHMADIL BEIGY, 2012) e
o [WEA| (Weight Estimation Algorithm]) (DITZLER; POLIKAR) 2011]).

Também existem propostas de algoritmos semi-supervisionados usando aprendizado

por reforgo e cortes em grafos (COLLINS; SINGER|, (1999; BLUM; CHAWLA| 2001} IVANOV;

BLUMBERG; PENTLAND, 2001)). Além desses, existem algoritmos que utilizam

[Vector Machinel (SVM) (BOSER; GUYON; VAPNIK|, [1992; [CORTES; VAPNIK| [1995) com

variagoes (BENNETT; DEMIRIZ, 1999; DEMIRIZ; BENNETT, [2001; NEGRIL; SANT’ANNA; DU-|
, 2013). E importante destacar que o primeiro algoritmo semi-supervisionado para
fluxo de dados é baseado em [SVM] e foi apresentado em (KLINKENBERG) [2001)), sendo o

uso de janelas ajustdveis uma de suas principais caracteristicas (AHMADI; BEIGY], |2012).

Posteriormente, foi introduzido RK-TS*VM (ZHANG; ZHU; GUO), 2009), proposta que re-

laciona K-means com [SVM] alcangando resultados satisfatérios de acordo com os autores

e sendo superior a propostas como ReaSC (WOOLAM; MASUD; KHAN| 2009)).

O aprendizado semi-supervisionado envolve outra familia de algoritmos que consistem

em variacoes de [Expectation Mazimization| (EM)) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, [1977)), como
o algoritmo apresentado em (BRUCE| |2001). Nele, os passos Fxpectation e Maximization

sdo incrementados com uma varidvel chamada pseudo-contador (GUTIERREZ, 2010), o que

permite estimar o rétulo de dados ndo rotulados. Outra abordagem proposta em (NIGAM
et all, 2000) apresenta uma extensdo do algoritmo [EM] com [Naive Bayes (MITCHELL,

1997) e utiliza maxima probabilidade ou estimacao maxima posterior de problemas com
dados incompletos. Nesse caso, os dados nao rotulados sao tratados como se fossem dados
incompletos. A inducao do classificador pelo algoritmo é realizada s6 com

os dados rotulados. Como [EM] também é um algoritmo bayesiano, no passo Ezpectation

1 Boosting is a well-known and general method for improving the accuracy of other algorithms (“weak”

learners): it trains several classifiers using different distributions over the training data and combines
them in an ensemble.
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¢é inserido o classificador [Naive Bayes| calculado anteriormente, para estimar algumas
probabilidades. Ja& no passo Maximization, os calculos sao realizados como no algoritmo

basico (SANCHES, 2003} MATSUBARA) [2004)).

As mudancas de conceito estao presentes no aprendizado supervisionado, nao supervi-
sionado e semi-supervisionado, sendo abordadas por diferentes pontos de vista, a exemplo

de: estatistica, processamento de sinais e aprendizagem automatica, cada uma trazendo

solugdes com diferentes graus de garantias matemadticas (FRIAS-BLANCO, 2014). As es-

tratégias para detectar mudancgas de conceito sao inimeras, podendo ser usadas para
incorporar a habilidade de aprender em diferentes algoritmos, mesmo quando os concei-
tos mudam ao longo do tempo.

Os detectores de mudancas de conceito podem ser categorizados de diversas maneiras.
Uma das possiveis categorizacoes divide-se em duas estratégias baseadas na adaptacao

dos classificadores as mudangas de conceito, como mostra a taxonomia a seguir (GAMA et

1. Adaptagao implicita: o aprendizado é adaptado em intervalos regulares de tempo
sem considerar se aconteceu uma mudanca. Por exemplo, o classificador poderia ser

treinado novamente a cada semana ou més com dados mais recentes.

2. Adaptacao explicita: primeiro a mudanca é detectada e depois executam algum

processo de aprendizagem para adaptar o modelo, e incluem as técnicas de sele-

cdo e ponderagio de instancias (ORTIZ-DIAZ, 2014). Neste caso, sé acontece novo

treinamento ap6s uma mudanga de conceito ser detectada.

A maioria das propostas que fazem parte do estado da arte dos detectores de mudancas

de conceito foi construida para cendarios de aprendizado supervisionado, onde todas as ins-

tancias sao rotuladas. Como principais exemplos podemos citar: |Drift Detection Method)
(DDM)) (GAMA et all [2004), [Early Drift Detection Method| (EDDM)) (BAENA-GARCIA et al.|
2000)), [Adaptive Windowing| (ADWIN|) (BIFET; GAVALDA| |2007)), |Statistical Test of Equal
[Proportions| (STEPD)) (NISHIDA; YAMAUCHTI, 2007), [ewMA for Concept Drift Detection)
(ECDD)) (ROSS et al), [2012)), [Hoeffding-based Drift Detection Method| (HDDM]) (FRIAS-
BLANCO et all, 2015)), [Fast Hoeffding Drift Detection Method for Evolving Data Stream)
(FHDDM)) (PESARANGHADER; VIKTOR), 2016)),[Reactive Drift Detection Method) (RDDM))
(BARROS et all, [2017), [Wilcozon Rank Sum Test Drift Detector] (WSTD) (BARROS; HI-
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DALGO; CABRAL| [2018)), etc. Além dos detectores tnicos, existem também os comités de

detectores e métodos estatisticos, como, por exemplo, |A Selective Detector Ensemble forl
[Concept Drift Detection] (e-Detector)) (DU et all, [2014), [Drift Detection Ensemble] (DDE])
(MACIEL; SANTOS; BARROS, [2015)), [Statistical Tests Ensemble Drift Detector] (STED)

(PEREZ; BARROS; SANTOS, 2020) e [Ensembles of Heterogeneous Concept Drift Detectors
[- Experimental Study| (EHCD?) (WOZNIAK et al), [2016).

Como mencionado anteriormente, na atualidade ¢ dificil encontrar modelos de deteccao

de mudancas de conceito para cenarios de aprendizado semi-supervisionado (TRAT; BEN-

DER; OVTCHAROVA| 2022). Entretanto, ¢ valido ressaltar que nos tltimos anos o interesse

dos pesquisadores na area vem crescendo. O reduzido estado da arte conta com méto-

dos como: |Semi-Supervised Adaptive Novel Class Detection and Classification over Datal

[Stream] (SAND)) (HAQUE; KHAN; BARON, 2016)), |Efficient Semi-Supervised Adaptive Clas
[sification and Novel Class Detection over Data Stream| (ECHO)]) (HAQUE et al., [2016)), [Fas{
[Reaction to Sudden Concept Drift in the Absence of Class Labels| (DMDDM-S|) (MAHDI
et al [2020)), e[A drift detection method based on dynamic classifier selection| (DSDD))

NAGE; SANTOS; GAMA, 2020)), ao qual foi atribuida a sigla no artigo intitulado “An over-

view of unsupervised drift detection methods” (GEMAQUE et al., 2020). Outro método que

podemos adicionar ao grupo acima mencionado é o (Batch training using distance-based|

[confidence score and fized confidence threshold) (BDF]) (NGUYEN; GOMES; BIFET, 2019)).

Embora nao seja um método de deteccao de mudancas de conceitos, ele é mencionado
pela facilidade com que pode ser combinado com todos os métodos de deteccao em ce-
narios supervisionados anteriormente mencionados, gerando-se assim novos métodos para
cenarios semi-supervisionados. Um aspecto que se destaca na revisao da literatura é o fre-
quente uso de comités de classificadores no contexto do aprendizado semi-supervisionado.
Observa-se, contudo, que na maioria dos casos os comités sao compostos por métodos de
classificacdo do mesmo tipo, sendo a diversidade introduzida por meio de altera¢oes no
acesso as instancias ou nos pardmetros de configuracao. Entretanto, o impacto da diversi-
dade nos comités introduzida pela combinacgao de varios tipos de métodos de classificagao,
ainda nao é amplamente investigado, apesar de evidéncias em aprendizado supervisionado
ja demonstrarem que a diversidade pode favorecer o desempenho dos modelos.

Os métodos de classificagdo semi-supervisionados, na sua maioria, sdo algoritmos de

alto consumo de memoéria e tempo (LE et al|, [2016; SHARMA; JONES, [2023; |SHI et al.,

2024]), especialmente aqueles baseados em estrutura tipica de frameworks que integram
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dois modulos principais: um para o tratamento de dados rotulados e outro para dados
nao rotulados. Esses frameworks frequentemente possuem alta complexidade computaci-
onal (ZHU|, 2005; [TANHA| [2013; [DUARTE; BERTON), [2023} [SHI et al| [2024; MVULA et al)
2024; |GARRIDO-LABRADOR et al., 2024)), devido a necessidade de incorporar e combinar
algoritmos de classificagdo e agrupamento. Nesse contexto, a adicdo de mecanismos de
deteccao torna-se inviavel devido as limitagoes de recursos computacionais. Além disso,
a tarefa de classificacao no aprendizado semi-supervisionado pode apresentar problemas
associados a rotulagem e a inser¢ao de instancias no treinamento. Um erro no processo
pode influenciar negativamente o desempenho do modelo subsequente. Por exemplo, em
(LU, [2009) ¢é defendido que, mesmo satisfazendo a maioria das condigbes necessérias, o
aprendizado considerando o uso de agrupamento pode ser perigoso, levando a um desem-
penho de previsao muito pior do que simplesmente ignorar os dados nao rotulados e fazer
o aprendizado supervisionado. Macario (MACARIO, 2009) também indica o uso da parte
semi-supervisionada dos métodos apenas quando nao ha dados rotulados suficientes, mas
nao recomenda nenhuma metodologia ou parametros empiricamente testados para definir
este valor limite para cada situacao em que o modelo deve ser criado.

Os desafios apresentados até o momento na pesquisa, relacionados aos métodos semi-
supervisionados e a necessidade real de dispor de algoritmos de alta performance para
esses cenarios, motivaram a formulacao do seguinte problema de investigacao: Combinar
métodos de deteccdo de mudancas de conceito, diversidade nos comités de classificadores
e self-training para lidar com a escassez de rotulos e as mudancgas na distribuicao dos
dados, melhora o desempenho dos métodos de classificagdo supervisionados em cendarios

de aprendizado semi-supervisionado?

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral desta investigagao é explorar a viabilidade do uso de detectores de
mudancas de conceito, de técnicas para promover a diversidade em comités de classifi-
cadores e da abordagem de self-training, bem como de sua combinacao, para aumentar
a eficacia e a adaptabilidade de métodos de classificagao supervisionada em ambientes
semi-supervisionados.

Portanto, com o intuito de alcancar o objetivo geral estabelecido, os seguintes objetivos

especificos sao propostos:
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o Analisar o desempenho com base na métrica acuracia dos algoritmos classicos de-
senvolvidos sobre a plataforma [MOA| para aprendizagem supervisionada e semi-

supervisionada, em presenca de mudancas de conceito;

« Demonstrar o impacto positivo da inclusao de diversidade em comités de classifica-

dores em cenarios de aprendizado supervisionado e semi-supervisionado;

o Apresentar uma nova abordagem de self-training, que contribui com o aumento dos
dados rotulados para treinamento e, consequentemente, que favorece os métodos de

classificacao e detecgao de mudancas de conceitos.

Os meios para alcancar os objetivos sao listados a seguir:

o Analisar em detalhe a literatura especializada e estabelecer o estado da arte das

investigagoes relacionadas a pesquisa;

« Modificar o framework[MOA] adicionando funcionalidades para a construgao de am-
bientes de teste para o aprendizado semi-supervisionado, uma atividade trabalhosa

mas que era necessaria;

o Criar script de geracao de bases de dados artificiais semi-supervisionadas utilizando
os geradores disponiveis no framework[MOA] e de bases de dados reais selecionadas

do UCI Machine Learning Repository.

Na tese, com base no problema da investigacao e alinhado com o objetivo geral tracado,

foram definidas as hipdteses (ideias a serem investigadas) descritas a seguir:

1. A utilizacao de métodos de deteccao de mudancgas de conceito permite a adaptacao
dos métodos de classificacao as alteragoes na distribuicdo dos dados, melhorando o

desempenho em cenarios de aprendizado semi-supervisionado.

2. Promover diversidade nos comités de classificadores com a combinagao de varios
tipos de métodos resulta em maior robustez e capacidade de generalizacao, contri-
buindo para um desempenho superior em cenarios de escassez de rotulos e presenca

de mudancas de conceitos.

3. O uso de self-training para pseudo-rotular dados nao rotulados aumenta a quanti-
dade de informagoes disponiveis para o treinamento, mitigando os efeitos da escassez

de rétulos e melhorando a acuracia dos métodos de classificacao.
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4. O desempenho dos métodos de classificacdo supervisionados em cendrios semi-
supervisionados pode ser significativamente melhorado pela integracao das trés abor-
dagens (deteccao de mudangas de conceito, uso de diversidade nos comités de clas-

sificadores, e self-training), em termos de métricas como acuracia.

1.2 CONTRIBUICOES

No decorrer da tese, para alcangar o objetivo geral e responder as hipoteses formula-
das, foi realizada uma analise do estado da arte e foram estabelecidos conceitos tedricos
e empiricos relacionados a esta investigacdo. Mais especificamente, foram definidas as
desvantagens e necessidades das abordagens existentes para a deteccao de mudancas de
conceitos em cenarios de aprendizado semi-supervisionado. Essa defini¢ao contou com um
estudo aprofundado de trés estratégias (introduzir detectores de mudangas de conceito,
aplicar técnica para promover a diversidade nos comités de classificadores e utilizar a
abordagem de self-training) e de métodos a serem utilizados para confrontar possiveis de-
ficiéncias em cendrios de aprendizado semi-supervisionado. As abordagens propostas sao
validadas experimentalmente utilizando a métrica acuracia e levando em consideragdo um
conjunto abrangente de dados.

Para facilitar a compreensao das contribui¢oes desta tese, mencionadas no paragrafo

anterior, apresenta-se, a seguir, uma lista detalhada das principais:

1. Fornece a implementagdao de novas funcionalidades no framework [MOA] incluindo
novos moédulos que possibilitam a geragao de cenarios semi-supervisionados para

experimentacgao, gerando a ferramenta MOAManagersSS.

2. Demonstra empiricamente que os métodos de deteccao de mudancgas de conceito,
originalmente desenvolvidos para ambientes de aprendizado supervisionado, podem

ser aplicados de maneira satisfatoria em cenarios semi-supervisionados;

3. Demonstra o impacto positivo da inclusao de diversidade (variando o tipo e a quan-
tidade de classificadores base) nos comités de classificadores. A pesquisa estabelece
pardmetros para a quantidade de classificadores[NB|e[HT] bem como o percentual de
classificadores necessarios para a votagao, visando formar um comité de desempenho

geral satisfatério em cendrios supervisionados e semi-supervisionados;
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4. Propoe uma nova abordagem de self-training a ser incorporada em métodos de
classificacdo, com o objetivo de aumentar o nimero de dados de treinamento e,

consequentemente, fornecer mais informagoes ao detector de mudancas de conceito;

5. Demonstra que a combinacao da diversidade nos comités de classificadores com a
nova proposta de self-training pode resultar em métodos de desempenho superior

em ambientes semi-supervisionados, superando o uso isolado dessas técnicas;

E importante ressaltar que os resultados dessa tese incluem informacdes publicadas

nos artigos listados a seguir:

1. PEREZ, J. L. M.; BARROS, R. S. M.: SANTOS, S. G. T. C. Experimenting with
Supervised Drift Detectors in Semi-supervised Learning. In: 2023 IEEE
Symposium Series on Computational Intelligence (SSCI). IEEE, 2023. p. 730-735.

2. PEREZ, J. L. M.; MARINO, L. M. P.; BARROS, R. S. M. Improving Diversity in
Concept Drift Ensembles. In: 2021 TEEE Symposium Series on Computational
Intelligence (SSCI). IEEE, 2021. p. 1-8.

3. PEREZ, J. L. M.; BARROS, R. S. M.; SANTOS, S. G. T. C. Enhancing Semi-
Supervised Learning with Concept Drift Detection and Self-Training: A
Study on Classifier Diversity and Performance. In: IEEE Access, 2025. DOI
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3538710.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante deste documento esta organizado em sete capitulos, descritos a seguir:

o O Capitulo [2| apresenta os conceitos associados as areas de pesquisa que sustentam
a presente tese. O capitulo faz uma breve revisao dos principais conceitos de apren-
dizagem de maquina em fluxos de dados nao estaciondrios com a possibilidade de

mudancas de conceito, com foco no aprendizado semi-supervisionado.

o O Capitulo 3| apresenta uma recompilacao de ferramentas utilizadas no aprendizado
de maquina. Além disso, é exposta a implementacao de novas funcionalidades no
framework para geracao de bases de dados e a aprendizagem em cendrios

semi-supervisionados.



29

o O Capitulo [4] descreve a configuragdo dos experimentos realizados nos cenarios de
aprendizado supervisionado e semi-supervisionado. Também ¢é realizada a apresen-
tacao das bases de dados reais e artificiais utilizadas na experimentagao, assim como,

dos critérios de avaliacdo.

« O Capitulo [f realiza experimentos com o objetivo de demonstrar que os méto-
dos de detecgao de mudancas de conceito, originalmente criados para cendrios de
aprendizado supervisionado, podem ser utilizados de forma satisfatéoria em cenérios

semi-supervisionados.

+ O Capitulo [6] apresenta os experimentos realizados a fim de demonstrar o impacto
positivo da inclusao de diversidade nos comités de classificadores. Também sao for-
necidos parametros visando construir comités com desempenho satisfatério em ce-

narios supervisionados e semi-supervisionados.

« O Capitulo [7] propée uma metodologia para treinar algoritmos de aprendizado su-
pervisionado, adaptando-os para cenarios semi-supervisionados. Essa abordagem
potencializa o uso de detectores de mudancas de conceito para melhorar a perfor-
mance. A metodologia é apresentada através de uma descricao geral e pseudo-cédigo
correspondente. Para concluir, apresenta os experimentos realizados, a fim de com-
parar alguns dos principais métodos da atualidade e os métodos resultantes da
implementagao da metodologia proposta. Os algoritmos sao comparados através de

suas acuracias.

« Finalmente, o Capitulo [§|apresenta as conclusdes desse trabalho de doutorado. Esta
ultima parte contém o detalhamento das considerac¢oes finais a respeito desta pes-

quisa, além de descrever alguns possiveis trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

O presente capitulo apresenta um levantamento da literatura, bem como os métodos
mais utilizados na area de pesquisa abordada. Além disso, destaca-se a dificuldade de
encontrar métodos especificamente desenvolvidos para lidar com mudancas de conceito

em cenarios do aprendizado semi-supervisionado.

2.1 CONTEXTO

A [Inteligéncia artificiall (IA]) é formada por vérias subareas e, nos tltimos anos, tem

sido aplicada em diversos setores como politica, economia, satde, esporte, educacao, etc.

A utilizagao da subarea [Aprendizagem de Maquina (AM)|para a criagao de modelos anali-

ticos com o objetivo de obter uma melhor performance é uma tarefa desafiadora. Na[AM]
técnicas preditivas ou descritivas (FRIAS-BLANCO, [2014) podem ser utilizadas, permitindo
executar tarefas de classificagdo ou regressao para o aprendizado supervisionado e tarefas
de agrupamento no aprendizado nao supervisionado (FACELI et al., 2011]).

Na atualidade, podemos afirmar que quatro sao os tipos de aprendizagem mais usados:

1. O aprendizado supervisionado, no qual os dados sao exibidos como pares ordenados
(entrada, saida pretendida). Entende-se por entrada os dados das varidveis de en-
trada do algoritmo para uma situacao especifica (GOLDSSCHMIDT; PASSOS, 2005)).
A saida pretendida é o valor aguardado que o algoritmo possa fornecer, sempre que

receber os dados especificados na entrada;

2. O aprendizado nao supervisionado, no qual a saida pretendida é inexistente e o

objetivo dos métodos é estabelecer algum padrao/relagao a partir dos dados;

3. O aprendizado por reforgo, que é baseado na avaliagao de um refor¢o ou recompensa
para o conjunto de agoes realizadas (ORTIZ-DIAZ, [2014) e é principalmente utilizado

na subarea da robodtica; e

4. O aprendizado semi-supervisionado, que ¢ uma subarea de pesquisa relativamente
nova em [AM] com potencial de reduzir a necessidade de dados rotulados quando
somente um pequeno conjunto de exemplos rotulados esta disponivel (PEREZ, |2018)).

Este 1ultimo é o foco central desta pesquisa.
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2.2 FLUXOS DE DADOS

Segundo (SANTOS; BARROS; GONCALVES JR., 2015)), na [Aprendizagem de Maquina)

um fluxo continuo de dados é uma sequéncia de dados muito longa (possivelmente com
tamanho ilimitado) que flui em alta velocidade e nao se tem controle da ordem que os
exemplos chegam. A afirmacao anterior pode ser formalizada considerando que as instan-
cias (z;,y;) pertencem a um conjunto de dados (exemplos) que chegam ao longo do tempo,
e cada x; tem a forma de vetor (z;1, Z2, . . ., Tin) € R™, onde cada membro x;, é conhecido
como atributo e contém um valor discreto, com n sendo o niimero de atributos (dimensao).
O valor de y; é o rétulo (classe) correspondente ao x;, obtido de um conjunto limitado
Y de possibilidades (BIFET et al., [2009; [SUN et al., |2016; KRAWCZYK et al., 2017). Logo,
podemos apresentar um fluxo como M = {(z1,41), (x2,92), ...} para o aprendizado su-
pervisionado e M = {(z1,y1), (z2,7), ...} para o aprendizado semi-supervisionado, sendo
o ultimo caracterizado pelo fato de possuir instancias sem rétulo, da forma (z;,?) (MIT-
CHELL, (1999)).

As restrigoes que podem ser apresentadas pelo fluxo continuo de dados sao muitas,
tornando seu processamento uma tarefa desafiadora. Uma das principais é ter que lidar
com a quantidade ilimitada de instancias que serao processadas (BIFET} 2009)). Essa res-
tricao inviabiliza o armazenamento continuo na memoria, obrigando o modelo a descartar
a maior parte dos dados (PEREZ, 2018)). Além disso, dados chegando em altas velocidades
também sdo um problema, uma vez que isso ird limitar o tempo de processamento (DU;
SONG; JIA, 2014)). Por fim, mas ndo menos relevante, é a restrigao determinada pela possi-
bilidade da variagdo no tempo da distribui¢ao de probabilidade dos dados (RUTKOWSKI et
al., [2015)). Essa variacao pode provocar um fenémeno conhecido como mudanga de conceito

(concept drift) (GAMA et al., [2004).

2.3 MUDANCAS DE CONCEITO

Nos ambientes de fluxos continuos de dados, quando a relacdo entre os atributos e
rotulos das instancias muda com o tempo, é considerado que acontece o fendmeno conhe-
cido como mudangas de conceito (READ et al) [2012; SANTOS; BARROS; GONCALVES JR.|
2015)), onde o modelo aprendido anteriormente nao representa mais o cendrio atual. Como

resultado, o modelo erra mais, devido a estar treinado com um conceito antigo.
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As mudancas sao categorizadas na bibliografia de duas formas. A primeira, conhecida
como mudanca real, tem relagdo com a mudanca na distribuicao das classes que pode ser
diferente em determinados intervalos de tempo (DELANY et al., [2005; ZLIOBAITE, 2010}
GAMA et al, 2014)). J4 a segunda ¢é principalmente identificada quando sé a distribuicao
dos atributos muda. Ela é conhecida na literatura como mudanga virtual (KHAMASSI et
al., |2015; KRAWCZYK et al., |2017; [PEREZ; BARROS; SANTOS|, 2020)).

Devido a degradacao de desempenho do modelo com respeito as instancias atuais,
faz-se necessario atualiza-lo constantemente. Autores como Wozniak et al.| (2016)), Pérez,
Barros e Santos| (2020) consideram a mudanga de conceito real mais relevante, principal-
mente pelo impacto na tarefa de classificagao.

Na bibliografia, outra taxonomia para categorizar as mudancas de conceito em fluxos
de dados diz respeito a velocidade com que acontecem. Essas mudancas podem ser di-
vididas em abruptas, quando a distribuicao é modificada num tnico intervalo de tempo,
ou graduais, onde as modificagdes nos conceitos sdo mais sutis e necessitam de ntmero
elevado de instancias para acontecerem (MINKU; WHITE; YAO, 2010). Adicionalmente, na
mudanca gradual, ¢ comum que a velocidade seja dividida em duas subcategorias: mo-
derada e lenta (STANLEY} 2003)). Outra categoria que pode ser encontrada na literatura
sao as mudancas recorrentes, definidas como uma mudanca que acontece temporalmente
e que retorna ao seu estado normal apos um intervalo de tempo.

As mudancas de conceito podem impactar consideravelmente no desempenho do mo-
delo de aprendizagem, tornando-o invéalido. Consequentemente, é recomendavel que os
algoritmos de aprendizagem incremental incorporem mecanismos adicionais para se adap-
tarem as mudancgas de conceito (PEREZ, 2018]). O algoritmo de aprendizagem deve ser
capaz de manter-se atualizado com respeito aos possiveis padroes transitorios subjacen-
tes no fluxo continuo de dados (WANG et al., [2003). Portanto, o modelo de aprendizagem
deve ser constantemente atualizado, aprendendo com os dados mais atuais e esquecendo
experiéncias que representam conceitos passados (FRIAS-BLANCO) 2014).

A abordagem das mudancas de conceito nos ambientes de fluxos continuos de dados é
um problema comum, que tem levado os pesquisadores a criar e usar diferentes metodo-
logias para o tratamento das mesmas (GONCALVES JR.; BARROS, [2013; [MACIEL; SANTOS;
BARROS, [2015; PEREZ, 2018; PEREZ; BARROS; SANTOS, 2020)), etc. Como exemplos de
metodologias, é possivel citar a adaptacao de classificadores originalmente propostos para

serem usados no modo lote (batch), e a detecgdo de mudangas de conceito e criagao de
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um novo classificador a fim de representar o novo contexto. Também sao muito usadas a
combinagao de classificadores, bem como de detectores.

Os algoritmos para o tratamento das mudancas de conceito devem adaptar-se rapi-
damente as mudancas, e ser robustos na diferenciacdo entre uma verdadeira mudanca de
conceito e ruid(ﬂ Alguns algoritmos podem ser muito suscetiveis ao ruido, realizando uma
interpretacao errénea do mesmo como uma mudanca de conceito. Ja outros podem ser
muito robustos em termos de falsos positivos, mas serem mais lentos na detecgdo (PEREZ,

2018).

2.4 CLASSIFICACAO E AGRUPAMENTO

As tarefas de classificagdo e agrupamento (ou clusterizacao, do inglés clustering) sao
parte da mineracao de dados muito usadas na atualidade. A primeira destas tarefas na
aprendizagem de maquina esta diretamente relacionada ao aprendizado supervisionado,
assim como o agrupamento ao aprendizado nao supervisionado. Esta secao realiza uma
analise detalhada das caracteristicas vinculadas a ambas as tarefas. Também serao apre-
sentados os principais métodos que fazem parte do estado da arte.

Identificar a qual categoria pertence uma determinada amostra do problema é o obje-
tivo da classificacao. Geralmente, na bibliografia, é assumida a existéncia de uma funcao
objetivo f(Z;) = y;. Assim, a tarefa de aprendizagem é obter um modelo f que aproxime
f, de modo que f maximize a precisao na previsdo (FERRER-TROYANO; AGUILAR-RUIZ;
RIQUELME-SANTOS|, 2005; [FRIAS-BLANCO et al., 2016; PEREZ, [2018)).

As técnicas de classificacdo mais usadas sdo:

o Algoritmo de classificador que usa as probabilidades de ocorréncia de

cada classe para cada valor de atributo, supondo que as variaveis sao independentes;

o Arvores de Decisao: os nés internos representam uma caracteristica de entrada, e os

nos folhas sdo rotulados com a classe;

« Maquina de Vetores de Suporte (SVM)): o objetivo principal é encontrar o hiperplano

6timo que separa os dados em diferentes classes com a maior margem possivel.

No contexto de aprendizado de méquina, ruido refere-se a qualquer informagcao irrelevante, incorreta
ou imprevisivel presente no conjunto de dados que obscurece a verdadeira relagdo entre os atributos
e os rétulos de classe (ANGLUIN; LAIRD, |1988} [HICKEY], (1996} [ZHU; WU, 2004; |GUPTA; GUPTA, [2019).
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o k-Vizinhos Mais Préoximos (KNN)): os dados séo classificados com base nas classes
dos vizinhos mais préoximos. Sensivel a escala dos dados e ao nimero de vizinhos

escolhidos.

o Comité de classificadores: multiplos classificadores-base sdo combinados para me-

lhorar o desempenho. Inclui métodos como Bagging, Boosting e Stacking.

e Redes Neurais: usa redes de neurdnios artificiais interconectados - os perceptrons,

onde os pesos das camadas ocultas sao ajustados.

e Modelos de Aprendizado Profundo: baseia-se em redes neurais artificiais profundas,
contendo varias camadas de nés interconectados, cada uma delas baseada na camada

anterior, refinando e otimizando a previsao ou a classificacao.

O processo de classificagdo geralmente é dividido nas fases conhecidas como treina-
mento e teste. Na fase de treinamento, o modelo ¢é criado a partir da analise de uma base
de dados. Na segunda fase, a de teste, o objetivo é estimar a precisao do modelo criado
na fase de treinamento. Muitas pesquisas incluem outra fase intermediaria entre as duas
anteriores, que ¢ conhecida como fase de validagao, onde o modelo é submetido a provas
para ajustar parametros e para detectar overfitting — o caso em que o modelo aprende
tao bem os dados de treino que perde a capacidade de generalizagao.

O agrupamento (ou clusterizagdo) é uma técnica que permite segmentar automatica-
mente um conjunto de dados em anélise, em grupos de acordo com métricas de similari-
dade ou de distancia. Varias sao as féormulas usadas para obter métricas de similaridade,
dentre elas podemos destacar as distancias Euclidiana, Manhattan, Minkowski, a corre-
lacao de Pearson e o método do cosseno.

Os métodos de agrupamento podem ser classificados como (CRUZ, 2015)):

« Métodos Particionais: geram k grupos (partigdes de dados ou aglomerados) a partir
de um conjunto de n objetos onde k£ < n, cada kgrypo deve conter ao menos um
objeto, e cada objeto deve fazer parte de um nico kgryupo. Os métodos particionais
utilizam técnicas para reposicionar iterativamente os objetos entre as k particoes
iniciais baseando-se em parametros que medem a qualidade dos grupos. Exemplos
de métodos particionais podemos mencionar o k-means (MACQUEEN, |1967) e o K-

medoids (SOARES et al., [2019);
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Métodos de Densidade: sao adequados para entender distribuicao de dados e de-
tectar grupos de formato complexo e irregular. Os grupos sao criados tendo em
considera¢ao que um objeto pertence a um aglomerado (regido densa), se numa vi-
zinhanga de raio () pequeno existe ao menos M ntumeros de objetos informados
pelo usuario. Estes métodos tém robustez frente aos ruidos e outliers identificados
como regides de baixa densidade. Entre os algoritmos de agrupamento baseado em

densidade temos o [DBSCAN| (ESTER et all 1996), (OPTICS| (ANKERST et al., (1999)
e [HDBSCAN| (CAMPELLO; MOULAVT; SANDER), 2013));

Métodos hierarquico: tais métodos requerem uma matriz de similaridades entre
agrupamentos. No agrupamento hierarquico, os dados sao particionados criando
uma representagao hierdrquica (arvore) conhecida como dendrograma. E também
comum encontrar na literatura os métodos hierarquicos divididos em dois grupos de
algoritmos: os aglomerativos (mais usados nas pesquisas) e os divisérios. Trés méto-

dos hierdrquico amplamente conhecidos sao o [AGNES| [DTANA] e MONA] pode-se

encontrar todos apresentados formalmente em (KAUFMAN; ROUSSEEUW, |1990));

Métodos baseado Grafo: representam os dados como um grafo de proximidade onde
cada n6 é um ponto de dado, e as arestas representam similaridades ou distancias.
O agrupamento é feito dividindo o grafo em subgrafos (grupos) com conexdées fortes
internas e fracas externas. Exemplos de métodos baseado Grafo podemos mencionar

o [MST] (ZAHN, |1971)), (BIEMANN, 2006) e MCL| (DONGEN| 2008);

Métodos Probabilisticos: esta abordagem pressupoe que os dados foram gerados por
um modelo probabilistico desconhecido, e o objetivo é descobrir esse modelo. Na
abordagem cada grupo ¢ visto como uma distribuicao de probabilidade e procura-
se uma distribuicdo bem definida a cada dimensao. As médias do agrupamento
sao as médias da distribuicao gaussiana em cada dimensao. Exemplos dos métodos
probabilisticos temos o (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN|, [1977)) e [LDA| (BLEL; NG;

JORDAN; [2003), entre os mais conhecidos;

Métodos de Otimizacao e Meta-Heuristicas: formulam o problema de agrupamento
como uma tarefa de otimizagao. Esses métodos utilizam estratégias heuristicas ou
meta-heuristicas, pelo geral inspiradas em fenémenos naturais, sociais ou fisicos

para encontrar solugoes boas (ndo necessariamente étimas). Alguns exemplos de
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métodos que usam técnicas de otimizacdo e meta-heuristicas sdo: GA-clustering

(MAULIK; BANDYOPADHYAY, 2000), KGA-clustering (BANDYOPADHYAY; MAULIK,

2002),[MOPSO| (BOQIANG; CHUANWEN], 2009) e[ABC| (KARABOGA; OZTURK, [2011).

A abordagem de agrupamentos pode ser utilizada em combinagdo com métodos de

classificacido para cendrios supervisionados (PINAGE; SANTOS; GAMA| [2020)), principal-

mente para abordar problemas do aprendizado semi-supervisionado. Nas se¢oes e
serao apresentados os classificadores e algoritmos de agrupamentos mais usados na
literatura.

Embora os comités de classificadores sejam técnicas de classificacao, sua discussao
sera apresentada na Secao A criagdo de uma secao independente justifica-se pela
versatilidade dos comités, que permitem a integragao com diversas outras abordagens.
Devido a essa flexibilidade, a distin¢gdo clara entre os comités e outras técnicas pode
ser dificil em algumas situacoes, o que torna mais apropriado aborda-los em uma secao

posterior.

2.4.1 Classificadores

O universo dos classificadores tem propostas variadas e eficientes, entre as quais pode-
mos citar [Hoeffding Tree| (HT)),[Naive Bayes (NBJ), [K-nearest neighbors (KNN)| (EVELYN;|
JOSEPH, 1951)), |Support Vector Machine (SVM)| (CORTES; VAPNIK, |1995), etc. Nos experi-
mentos, decidimos utilizar [HT]e como classificadores base (modelos de aprendizado ou

preditores) dentre outras propostas acima mencionadas, por serem classificadores rapidos,

disponiveis e amplamente usados em cenarios de fluxo continuo de dados.

2411 NB

O baixo custo computacional e a simplicidade de implementacao tornam o algoritmo

de classificagio [NB| (JOHN; LANGLEY], [1995) um método comumente utilizado por pes-
quisadores no aprendizado de maquina (OGURI, [2006), reportando bom desempenho em

vérias tarefas de classificacdo. O classificador [NB|utiliza o Teorema de Bayes e assume que

a presencga de um determinado atributo (caracteristica) é condicionalmente independente

dos demais atributos, dada a classe (GAMALLO; GARCIA; FERNANDEZ-LANZA| 2013).
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Na Equacao [2.1| aplicada no algoritmo glsnb podemos perceber como, para cada ins-
tancia nao rotulada, o prediz uma classe }A/, com base na probabilidade a posteriori

da classe y;, dada a instancia x; (PEREZ, 2018).

Y = argmax P(y;) 11 P(zily;) (2.1)
Y €Y i—1
onde P(y,) é a probabilidade a priori da classe y;, e P(x; | y;) é a probabilidade condicional

do atributo x; dado a classe y; (MARINO, 2019).

2412 HT

O classificador (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, [2001) constr6i uma arvore de
decisao indutiva para aprender a partir de um fluxo de dados. Este algoritmo incremental
é baseado no teorema matematico do limite de Hoeffding (HOEFFDING, [1963), o qual
quantifica o nimero de exemplos (instancias) para obter um certo nivel de confianga.
Assumindo ter n observagoes independentes da varidvel aleatéria r cujo intervalo é R, o
limite de Hoeffding afirma que, com probabilidade 1 — 9, a média real da variavel é pelo
menos © — &, onde 7 é o valor médio calculado a partir de n observagoes independentes
(HIDALGO; MACIEL; BARROS|, [2019) e € é obtido pela Equagio 2.2}

R2(In1/9)

="y, (2.2)

O limite de Hoeffding é atraente pela capacidade de obter resultados consistentes,
independentemente da distribuicdo de probabilidade que gera os exemplos. Contudo, o
numero de exemplos necessarios para alcancar certos valores de § e € é diferente entre as
distribuicoes de probabilidade. A heuristica utilizada para escolher os atributos de teste

é o ganho de informagao (PEREZ, 2018).

2.4.1.3 KNN

O algoritmo |K-nearest neighbors| (KNN|)) (EVELYN; JOSEPH, |1951)) é uma técnica de

aprendizado supervisionado utilizada em tarefas de classificacao e regressao, operando sob
a suposicao de que pontos de dados semelhantes estao em proximidade no espago de ca-

racteristicas (COVER; HART), |1967). Como um aprendiz preguicoso baseado em insténcias,



38

ele memoriza os dados de treinamento e realiza a classificacdo apenas no momento da
predicao, identificando os k vizinhos mais proximos utilizando uma métrica de distancia
(Euclidiana, Hamming, Manhattan, Mahalanobis, etc.) (ATALLAH; BADAWY; EL-SAYED,
2019)), sendo a distancia Euclidiana a mais comum. A classificagdo baseia-se em uma vo-
tagdo majoritaria entre os vizinhos, onde a classe mais frequente é atribuida ao ponto de
consulta. O hiperparametro k desempenha um papel crucial, com valores baixos podendo
levar ao overfitting (sobreajuste) e valores altos resultando em subajuste, exigindo, por-
tanto, uma selecao cuidadosa, frequentemente realizada por meio de validacao cruzada.
Embora o [KNN]| seja simples de implementar e capaz de lidar com limites de decisao li-
neares e nao lineares, pode ser computacionalmente caro, especialmente em conjuntos de
dados grandes, pois requer o calculo das distancias para todos os pontos de treinamento.
Otimizagoes como KD-Trees (BENTLEY), |1975) ou Ball Trees (FUKUNAGA; NARENDRA|
1975) podem ajudar a mitigar esse problema. Apesar de ser eficaz em muitas aplicagoes,
como classificagao de imagens e sistemas de recomendacao, o é sensivel a caracteris-
ticas irrelevantes, tornando etapas de pré-processamento, como normalizagao, importantes

para um desempenho ideal (CUNNINGHAM; DELANY), 2021)).

2.4.2 Agrupamentos

A dificuldade de encontrar cenarios com dados rotulados disponiveis em tempo habil
tem convertido o uso dos métodos de agrupamento numa opg¢ao amplamente utilizada nos
ultimos anos. Algoritmos como o k-means apresentado por (MACQUEEN, [1967)) sdo um
dos métodos mais populares e usados na atualidade, e é tomado como base para varios
outros métodos, como o K-medoids (LAAN; POLLARD; BRYAN, 2003; PARK; JUN, [2009),
K-modes (HUANG, 1997), K-prototype (HUANG, [1998)) e Fuzzy C-Means (DUNN, |1973)). A
seguir, apresentamos uma breve descri¢ao dos métodos acima mencionados, mesmo que os
métodos de agrupamento para o aprendizado nao supervisionado nao sejam o foco desta

pesquisa.

2421 K-means

O k-means (MACQUEEN, |1967) divide os dados em k (ntimero informado pelo especi-

alista/usudrio) partigdoes mutuamente exclusivas. Este algoritmo é iterativo e minimiza a
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soma das distancias de cada objeto ao centroide de cada agrupamento, enquanto maxi-
miza a variabilidade entre os grupos. A cada iteracao, o k-means recalcula os centroides
como a média dos pontos atribuidos, e os objetos sao trocados entre os diferentes grupos
até a fungao objetivo alterar pouco ou parar. Também se o niimero de itera¢oes prefixado
¢é alcancado. Apesar de sua simplicidade e eficiéncia, o k-means é sensivel a inicializacao
dos centroides podendo convergir para minimos locais, e funciona melhor com grupos

esféricos e de tamanhos similares.

2.4.2.2 K-medoids

Considerado em vérias literaturas como a versao relacional do k-means (SOARES et al.,
2019)), o algoritmo k-medoids difere do k-means por possuir s6 uma matriz de dissimila-
ridade entre os objetos do grupo de dados. Consequentemente, impede-se determinar a
dissimilaridade para os objetos que nao estao no grupo. A definicdo do meddide (objeto
mais central do agrupamento) é baseada em fixar um objeto e, a partir do mesmo, mini-
mizar o somatorio das distancias entre os objetos do mesmo agrupamento. O k-medoids
é mais robusto a objetos atipicos (conhecidos como observagoes incomuns ou outliers), e
dados ruidosos em comparacao com o k-means, considerando que o meddide é sempre um
objeto real, o que torna o algoritmo menos sensivel a extremos. No entanto, isso também
significa que o k-medoids pode ser mais computacionalmente custoso, especialmente para
grandes conjuntos de dados, devido a necessidade de calcular repetidamente a soma das

distancias para todos os objetos.

2423 K-modes

O k-modes (HUANG, [1997) é uma varia¢ao do algoritmo k-means, mas projetado para
lidar com dados categéricos. A principal diferenca entre o algoritmo k-means é que o
k-modes utiliza a moda como centroide de cada grupo, e mede a similaridade entre os
dados com base em uma métrica de dissimilaridade (distancia de Hamming), que conta as
diferengas entre as categorias. O algoritmo agrupa os dados minimizando a dissimilaridade
total dentro de cada grupo. O processo de agrupamento continua até que o processo
convirja e nao haja nenhuma alteracao nos grupos em duas iteragoes consecutivas. O k-

modes é considerado um algoritmo eficiente para tarefas como segmentacao e analise de
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dados qualitativos.

2.4.2.4 K-prototype

O método k-prototype (HUANG, |1998) surge com o objetivo de eliminar as limitagoes
do k-means em tratar com diferentes tipos de dados, sejam eles numéricos ou categoricos.
O k-prototype integra caracteristicas dos algoritmos k-means (para dados numéricos) e
k-modes (para dados categéricos) para lidar com exemplos contendo misturas destes tipos
de dados, para o qual utiliza uma métrica de distancia hibrida que combina a distancia
Euclidiana para variaveis numéricas e a dissimilaridade para variaveis categéricas. O algo-
ritmo encontra protétipos que representam cada grupo, permitindo agrupar dados mistos
de forma eficiente. O algoritmo k-prototype é mais util na pratica, pois os dados coletados

no mundo real sdo geralmente de tipos mistos (MAHDI et al., [2020)).

2425 Fuzzy C-Means

O Fuzzy C-Means forma parte dos métodos particionais nao-exclusivos que estendem
do k-means. O método permite agrupar objetos que pertencem a um espago multidimen-
sional em um ntmero especifico de diferentes grupos (DUNN| |1973). Neste algoritmo, se
parte de assinalar um grau de pertinéncia de cada um dos objetos em relagao a cada grupo,
assim como de uma suposicao inicial dos centroides de cada grupo. Centroides e graus de
pertinéncia sao atualizados iterativamente usando uma média ponderada dos pontos de
dados e uma funcao de pertinéncia baseada na distancia dos pontos aos centroides, com

o objetivo de minimizar a funcao objetivo.

2.4.3 Meétodos para o aprendizado semi-supervisionado

Os métodos desenhados para serem utilizados no aprendizado semi-supervisionado
combinam dados rotulados e nao rotulados para treinar modelos de aprendizagem de
maquina. A utilizacdo e exploracao de ambos os conjuntos de dados pelos métodos semi-
supervisionados possibilita melhorar a generalizacdo e o desempenho dos modelos. Os
métodos semi-supervisionados sao uteis em cenarios onde a rotulagem de dados é cara ou

demorada, mas os dados nao rotulados estao prontamente disponiveis.
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O estudo bibliografico revela que a maioria dos métodos projetados para o aprendizado
semi-supervisionado sao variacoes de algoritmos originalmente desenvolvidos para os cené-
rios supervisionado ou nao supervisionado, embora sejam comuns estratégias que combi-
nam elementos de ambos os tipos de aprendizado para aproveitar ao maximo os dados dis-
poniveis. Outras diversas estratégias foram desenvolvidas para lidar com a falta de rétulos
no aprendizado semi-supervisionado, destacando-se entre elas os modelos de Self-training
(auto-treinamento) (NGUYEN; GOMES; BIFET, 2019), Co-training (co-treinamento) (BLUM;
MITCHELL, |1998]), técnicas baseadas em entropia e abordagens generativas. Cada uma des-
sas metodologias oferece diferentes mecanismos para integrar informacgoes dos dados nao
rotulados.

A seguir, exploramos algumas das abordagens analisando suas caracteristicas, van-
tagens e limitagoes, com o objetivo de fornecer uma visao abrangente sobre as técnicas
utilizadas no aprendizado semi-supervisionado. Neste trabalho, entre as abordagens apre-
sentadas, destaca-se o Self-training, sendo proposto um novo método que explora sua

aplicacgao.

2.4.3.1 Self-Training

O Self-training (NGUYEN; GOMES; BIFET, [2019) é um processo iterativo onde um
classificador aprende e tenta melhorar a si mesmo. O Self-training usa primeiramente um
grupo de objetos rotulados para treinar, e apés faz a predicdo dos objetos nao rotulados
que serao incorporados ao conjunto de treino da proxima iteracao, se a predicao tiver
um alto grau de confianca. Com o proposito da adaptagao do Self-training tradicional
para o trabalho em fluxos de dados, dois estilos de treino foram propostos: um por um
(ou incremental) e lote incremental. Apesar de sua simplicidade, o Self-training pode ser
muito eficaz, especialmente quando usado com classificadores que tém uma boa capacidade
de generalizacao. No entanto, é importante monitorar cuidadosamente a confianca nas
previsoes e garantir que os dados rotulados adicionais sejam de alta qualidade para evitar

a propagacao de erros.
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2.4.3.2 Co-Training

O Co-training (BLUM; MITCHELL, |1998; [GOLDMAN; ZHOU, 2000) usa dois métodos
(classificadores) do aprendizado supervisionado, com o objetivo de incrementar a precisao
na classificagdo. No Co-training, um pequeno grupo de objetos rotulados é utilizado na
rotulagdo dos objetos sem rétulo. Sua fundamentagao é baseada em que, apds a fase de
treinamento dos classificadores, as instancias de teste classificadas por um classificador
serao adicionadas ao conjunto de treino do outro, se forem classificadas com alto grau
de certeza (SANCHES, [2003). A principal vantagem do Co-training é sua capacidade de
alavancar grandes quantidades de dados nao rotulados para melhorar a performance dos
classificadores, mesmo quando os dados rotulados sao escassos. Ao explorar diferentes vi-
soes dos dados, o Co-training permite que os classificadores aprendam diferentes aspectos

dos dados, levando a uma melhor generalizacao.

2.4.3.3 SEEDED-K-Means e CONSTRAINED-K-Means

Os métodos SEEDED-K-Means e CONSTRAINED-K-Means foram apresentados em
(BASU; BANERJEE; MOONEY}, [2002), e melhor detalhados na tese de doutorado de Basu
(2005). Ambos os métodos tém como base o algoritmo k-means e utilizam objetos inicial-
mente rotulados como os centroides iniciais dos grupos, sendo esta a principal contribui-
¢ao e diferenca do SEEDED-K-Means para o método K-Means. No SEEDED-K-Means
os centroides iniciais, assim como o método de geragao, nao sao usados nos préximos pas-
sos do algoritmo. Neste algoritmo, é necessaria a intervencao do usudrio na inicializacao
dos centroides iniciais. J& o CONSTRAINED-K-Means é considerado uma melhoria do
SEEDED-K-Means, e a diferenca entre eles foi inserida nos passos posteriores a inicializa-
¢ao dos centroides, nos quais os exemplos que conformam o conjunto das sementes, e que
foram inicialmente associados a um dado grupo pelo usuario, nao poderao ser associados
a um outro grupo (SILVA, |2017)). Dessa forma, s6 os exemplos nao selecionados como se-
mentes serao reagrupados, ao contrario do SEEDFED-K-means em que as sementes podem

acabar sendo alocadas a grupos diferentes aos quais foram originalmente associados.
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2.4.3.4 K-Means;

O objetivo do algoritmo K-Meansg; (SANCHES, 2003) é rotular objetos a partir de um
pequeno grupo de objetos rotulados, para melhorar o processo de classificacao do método
SEEDED-K-Means (BASU; BANERJEE; MOONEY), |2002), no qual se baseia. O K-Meansy;
diferencia-se do k-Means na fase de selecao dos centroides, onde sao colocados como cen-
troides iniciais cada um dos objetos rotulados disponiveis e nao de forma aleatéria como
no método base. O uso de um pardmetro ¢ pré-definido pelo usuario para associagao de
um objeto a um grupo, caso o objeto esteja a uma distancia menor ou igual ao parametro
do centroide do grupo, é outra diferenca a ser sinalizada. O valor de ¢ nao é um valor
absoluto, mas sim relativo.

No levantamento bibliografico sobre métodos desenvolvidos para cenarios semi-super-
visionados, destaca-se que os pesquisadores tém dado pouca atencao a criagao de métodos
que incorporem mecanismos de deteccao ou adaptacao a mudancas de conceito. Essa per-
cepgao também foi apontada por Mahdi et al.| (2020). Na proxima secao, sao apresentados
métodos que sao parte da bibliografia que fornece algoritmos de deteccao de mudancas

de conceito.

2.5 MANIPULACAO DE MUDANCAS DE CONCEITO

O método adaptativo, ou detector de mudancas de conceito como também é conhecido,
¢ um método criado com o objetivo de detectar mudancas na distribuicao dos exemplos que
estao sendo processados. Os métodos detectores geralmente estdo caracterizados pela sua
execucao em paralelo com um classificador base, onde o classificador, para cada instancia
recebida, gera a predicao de uma classe e, posteriormente, compara sua resposta com a
resposta correta. Assim, é possivel saber se o classificador base acertou ou errou cada
previsao (PEREZ, [2018).

Os métodos detectores sao capazes de sinalizar se aconteceram mudancas de conceito,
geralmente baseados nos erros sequencialmente cometidos pelo classificador base (BRZE-
ZINSKI; STEAFNOWSKI, 2016]). A maioria dos detectores criados usa dois niveis de alarmes:
warning (alerta) e drift (mudanca) (ATTAR et al., 2012), onde o drift ¢ considerado o ni-
vel maior de mudanca na distribuicdo analisada e sinaliza que, de fato, aconteceu uma

mudanca de conceito. Assim sendo, quando o nivel de warning é sinalizado, uma nova
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instancia do classificador base é criada e mantida em paralelo com o classificador antigo.
Caso o nivel de drift seja alcancado, o classificador antigo é excluido e o novo é mantido.
Por outro lado, caso o sinal de warning passe a ser considerado um alarme falso, a nova
instancia do classificador é excluida (PEREZ, 2018)).

A seguir, apresentamos quatro métodos detectores que sdo parte importante dos enfo-
ques providos para o tratamento de mudancgas de conceito em ambientes supervisionados.
A implementacgao destes métodos encontra-se disponivel no framework para a mineragao

de fluxos de dados [Massive Online Analysis| (MOA]).

2.5.1 DDM

|Drift Detection Method (DDM)| (GAMA et al), |2004) utiliza os erros sequenciais na

predicao de um algoritmo de aprendizagem incremental como uma variavel aleatoria
correspondente a experimentos de Bernoulli. E assumida uma distribuicido binomial e
considera-se que, para um numero grande de exemplos esta aproxima-se da distribuicao
normal, onde o erro na predi¢do (p;) e seu desvio padrao s; = /p;(1 — p;)/i sao calcula-
dos para cada exemplo (7). Se estabelece que o erro do algoritmo de aprendizagem (p;)
vai diminuir se o nimero de exemplos aumenta e a distribuicao dos exemplos se mantém
estacionaria. Em contrapartida, um incremento significativo na quantidade de erros do
algoritmo sugere que a distribuicao das classes estd mudando e, portanto, o modelo de
decisdo atual é inapropriado. O armazena os valores de (Pmin) € (Smin) DO treina-
mento do algoritmo de aprendizagem, que sao atualizados quando uma nova instancia
causa que p; + S; < Pmin + Smin-

[DDM] é caracterizado por apresentar um bom desempenho quando as mudangas nao
sdo muito lentas (BAENA-GARCIA et al., [2006]). Os valores dos pardmetros do suge-
ridos pelos autores e fixados como padrao no [MOA| para os niveis warning (w) e drift (d)
sao: 2.0 e 3.0, respectivamente. Também foi introduzido o niimero minimo de instancias
(n) a considerar antes que a detecgao das mudangas seja permitida, inicializado com valor
de 30 instancias.

Os trés estados usados no [DDM] sao listados a seguir:

e in-control (em-controle) é considerado no caso que p;+s; < Pmin+W X Spmin, sendo as-

sumido que os exemplos pertencem a mesma distribuicao pelo que o comportamento
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do sistema é estavel.

o warning (alerta) é sinalizado no momento que p; + $; > Pmin + W X Spin, O Ni-
vel avisa que o erro estd aumentando, mas ainda nao chegou ao nivel considerado

significativamente alto para declarar a mudanca.

e drift (mudanga) indica a deteccao da mudanga, baseado em que a condic¢ao p; +s; >

Pmin+dX Smin € satisfeita, consequentemente os valores de p,uin € Spmin S0 reiniciados.

2.5.2 FHDDM

|Fast Hoeffding Drift Detection Method for FEvolving Data Stream (FHDDM)| (PESA-

RANGHADER; VIKTOR, 2016) implementa o uso de uma janela deslizante de tamanho n

contendo os valores correspondentes erro (0) ou acerto (1) do classificador. Para a de-

teccao das mudangas de conceito, é usada a inequacao de Hoeffding (HOEFFDING), 1963)).

Conforme as entradas sdo processadas, a probabilidade de observar 1s (p;) na janela des-
lizante no tempo (t) é calculada. Adicionalmente, mantém a probabilidade maxima de

ocorréncia de 1s (pl ) atualizada como ¢ apresentada na Equagao para t.

R e e 23)

O modelo de aprendizado |Probably Approzimately Correct (PAC)| (MITCHELL, |1997)

é usado no detector [FHDDM] sendo demonstrado que a possibilidade de acontecer uma
mudanga de conceito aumenta caso pl . nao mude e p} diminua ao longo do tempo. Uma
diferenga significativa entre p!, e p} indica a ocorréncia da mudanga de conceito no fluxo

de dados, como apresenta-se na Equacao

Ap = p}nax — ptl >cq= Drift .= True 2.4

Onde o valor de g4 é calculado utilizando a probabilidade do erro § (padrao 1077) fornecida

pelo conceito de Hoeffding bound (HOEFFDING, |1963; MARON; MOORE, [1993)). O valor de

n é igual a 200 na implementagdo do [MOA]
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2.5.3 HDDMy4

O método |Hoeffding-based Drift Detection Method A-Test (HDDM 4)| proposto em

(FRIAS-BLANCO et al), |2015) monitora uma média estimada de desempenho baseada nos

acertos e erros do classificador, e utiliza a comparagdo de médias méveis para detectar
mudangcas de conceitos. Segundo os autores, o método realiza as detecgoes em um tnico
(com complexidade O(1)) passo e oferece garantias de desempenho quanto as taxas de

falsos positivos e falsos negativos. Este método de deteccao usa a inequacao de Hoeffding

(HOEFFDING, (1963) para definir um limite superior para o nivel de diferenca entre as

médias.

Na implementagao de dois niveis (ayy e ap) de confianga sdo utilizados para
aceitar ou rejeitar a hipdtese nula (Hy). O estado de warning (alerta) é ativado quando Hy
é rejeitada com tamanho ayy, caso a rejeicao de Hy seja com tamanho ap é informado o
estado de drift (mudanca). Os valores padrdes do[HDDM 4|sugeridos por [Frias-Blanco et al|
(2015) e presentes na implementacao na ferramenta sao ay = 0.005 e ap = 0.001.

O é considerado um método competitivo e de alto desempenho na detec-

¢ao da maioria dos tipos de mudancas de conceito, mas é mais apropriado para detectar

mudancas abruptas, de acordo com observacoes empiricas realizadas pelos autores. Em-

bora outros autores como [Barros e Santos| (2018) nao tenham confirmado isto nas suas

experimentacoes.

2.54 RDDM

No detector |Reactive Drift Detection Method (RDDM)| (BARROS et al., 2017)) os autores

apresentam uma modificacdo do método [DDM] para melhorar um conhecido problema
de perda de desempenho em conceitos longos. O algoritmo sinaliza um novo tipo de
drift denominado [RDDM] drift quando o ntimero de instancias do conceito atual atinge
o ntimero maximo predefinido de instancias e atualiza as estatisticas do [DDM] usando
apenas as instancias mais recentes. Faz-se valido ressaltar que o RDDM] também sinaliza
mudanca de conceito quando o numero de instancias do nivel de aviso atinge um certo
limite.

Quando tratamos da deteccao de mudancas de conceito em ambientes semi-supervi-

sionados, o estado da arte apresenta uma quantidade limitada de abordagens
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, 2020). O fenémeno de nao utilizar mecanismos de detecgdo em métodos semi-

supervisionados decorre do fato de que muitos autores consideram que a auséncia de

rétulos impacta negativamente os detectores (TAN; LEE; SALEHI, 2019), os quais geral-

mente dependem de rétulos (Secao [2.5)) para calcular as predigoes usadas na identificagao
de mudancas. Assumir que, em cenarios de fluxos de dados, todos os rétulos estarao
disponiveis imediatamente apé6s a chegada dos dados é uma expectativa pouco realista;

com base nisso, autores sugerem a abordagem de restringir o uso desses mecanismos de

detecgdo apenas aos dados rotulados (TAN; LEE; SALEHI, 2019; [PINAGE; SANTOS; GAMA|,

. Contudo, nao foram encontrados registros na bibliografia de estudos empiricos que
avaliem o impacto da auséncia de rotulos nos detectores e, consequentemente, no modelo
de aprendizado.

A seguir, sdo apresentados cinco métodos desenvolvidos para cenarios de aprendizado

semi-supervisionado. Nesses métodos, os autores incorporam mecanismos de deteccao de

mudancas de conceito, com excecao da proposta|Batch training using distance-based con

[fidence score and fixed confidence threshold (BDF)| que nao foi apresentada com um

mecanismo de deteccao especifico. No entanto, sua estrutura e a plataforma (MOAJ), onde

foi implementada, permitem a integracao de métodos adaptativos, como [DDM] [FHDDM]
[HDDM 4, RDDM] entre outros.

2.5.5 SAND

O algoritmo [Semi-Supervised Adaptive Novel Class Detection and Classification over|

|Data Stream (SAND)| framework (HAQUE; KHAN; BARON, 2016) ¢ um método semi-

supervisionado dividido nos médulos de deteccao de dado discrepante em relagdo ao con-
junto de dados (outlier) e detec¢gdo de mudangas de conceito, usando como método de
classificacdo base um comité de classificadores [SAND)] utiliza uma janela W para
monitorar estimativas de confianca do classificador nas instancias recentes e introduz de
forma implicita uma técnica de deteccao de mudancas de conceito, que ao identificar um
decrescimento significativo na confianca do classificador emite um sinal de mudanca de
conceito. Além das mudancas de conceito, o método detecta outliers com forte coesao

entre si.



48

2.5.6 ECHO

[Efficient Sema-Supervised Adaptive Classification and Novel Class Detection over Datal
|Stream (ECHO)| (HAQUE et al., 2016) é um método baseado em [SAND)|e utiliza programa-

¢ao dinamica para reduzir a complexidade de tempo do modulo de deteccao de mudancas
de conceito presente em [SAND] Além disso, [ECHO] tem um tamanho maximo permitido
para a janela deslizante: se nenhuma mudanca de conceito for detectada dentro deste
limite, [ECHO)] atualiza os classificadores e reinicia a janela deslizante. Os resultados dos
experimentos realizados pelos autores mostram que m atinge um aumento significa-

tivo de velocidade sobre [SAND] enquanto mantém uma precisao semelhante.

2.5.7 DMDDM-S

O |Fast Reaction to Sudden Concept Drift in the Absence of Class Labels (DMDDM-S)|

(MAHDI et al, 2020)) é um framework que propoe utilizar dois classificadores base em para-

lelo, HT] e Perceptron, para detectar mudangas de conceito mediante o monitoramento do
nivel de discordancia das predi¢oes de ambos. Assim, esse método concentra-se na quan-
tificagdo da discrepancia entre as previsoes de pares de classificadores, sem considerar os
rétulos reais das classes. Ao focar na discordancia, o DMDDM-S| pode detectar mudan-
cas sem depender exclusivamente de métricas de desempenho, como acurécia, que podem
ser diffceis de calcular em cendrios semi-supervisionados. Em [DMDDM-§| os rétulos das
classes de entrada nem sempre sao necessarios, mas os autores usam o algoritmo de agru-
pamento k-Prototype (HUANG, para rotular os dados nao rotulados, que sdo usados
posteriormente para treinar o modelo. De acordo com seus autores, mesmo com apenas
50% dos dados rotulados, identifica drifts de maneira mais rapida e eficiente, tanto em
termos de tempo de execucao quanto de uso de memoria, quando comparado a métodos

tradicionais totalmente supervisionados. J4 em termos de resultados de acuracia, observa-

se em (MAHDI et al}; 2020; [PEREZ; BARROS; SANTOS, 2025) que DMDDM-S| framework néo

obtém resultados superiores a métodos supervisionados como o [RDDM]
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2.5.8 BDF

O (NGUYEN; GOMES; BIFET]}, 2019) ¢ um método semi-supervisionado baseado em
uma abordagem de Self-training. A etapa de treinamento no algoritmo [BDF] é realizada
utilizando todas as instancias rotuladas, enquanto obtém as previsoes das nao rotuladas
e, com base em um parametro de confianca, decide se utiliza as instancias com previsoes
mais confidveis no treinamento. Também vale ressaltar que o [BDF] foi implementado no
framework[MOA]e aproveita que, neste framework cada classificador implementado fornece
uma fungdo para estimar a confianca da previsao da instancia informada. Além disso, usa
uma pontuacao de confianca baseada na distdncia e um limite de confianca fixo, assim

como o algoritmo treinado é o [HT]

2.5.9 DSDD

O (PINAGE; SANTOS; GAMA| 2020) é uma versao modificada do método Online
Bagging e usa uma abordagem de self-training no aprendizado online (GEMAQUE et al.,
2020)) para rotular instancias. Este algoritmo tem trés mddulos: criacao do comité, sele-
¢ao dinamica de classificadores e detec¢ao de mudangas de conceito. O primeiro médulo
constroi o comité de classificadores, usando a distribuicao de Poisson para controlar a
quantidade de instancias apresentadas a cada classificador membro do comité. O segundo
modulo tem como premissa que cada membro do comité é um especialista em uma re-
giao de competéncia. Portanto, quando chega uma instancia nao rotulada, o classificador
membro mais acurado ¢ considerado especialista na regiao atual e é o responsavel pela
predi¢ao do rétulo. O [DSDD] assume que o rétulo atribuido & instancia foi o correto e
incorpora a mesma ao conjunto de treinamento. O terceiro médulo é usado para deteccao

de mudancas de conceito: nele, para cada classificador membro, um detector é aplicado.

Os autores Pinagé, Santos e Gama (2020]) sugerem o uso dos detectores [DDM| ou |EFarly

|Drift Detection Method (EDDM)| (BAENA-GARCIA et al., [20006]).

2.6 COMITE DE CLASSIFICADORES

Os comités de classificadores combinam a saida de miltiplos modelos de aprendizado

de maquina com o objetivo de melhorar o desempenho preditivo em relagdo a um tnico
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classificador. A motivacao central baseia-se no principio de que a combinac¢ao de varios
classificadores, preferencialmente diversos e complementares, pode reduzir erros associados
ao viés, a variancia e ao ruido. Além disso, o uso de comités favorece maior robustez e
generalizagao, especialmente em problemas complexos. O desenvolvimento de comités esta
apresentando resultados relevantes, mesmo que associados a problemas como alto consumo
de tempo e memoria. Escolher os classificadores base e combina-los estruturalmente, bem

como suas saidas para formar um comité de boa performance, é uma tarefa desafiadora e

custosa (SANTOS; BARROS, 2020)).

Incluir mecanismo de deteccao de mudancas de conceito nos comités, como uma forma
de identificar e adaptar-se as mudancas que podem ocorrer na distribuicdo dos dados
impactando a performance, tem se tornado uma opgao viavel. De fato, usar métodos
detectores de mudancas de conceito de forma individual por cada classificador ou um
detector vinculado ao comité sao algumas das abordagens encontradas no estado da arte.
Os primeiros comités nao contavam com sistemas de deteccao de mudangas de conceito
e, na sua maioria, se adaptavam de forma implicita com atualizagbes dos modelos em
periodos de tempo determinados.

Identificar um conjunto 6timo de classificadores para formar o comité ¢ influenciado
pelo contexto do problema especifico que se pretende resolver, assim como pelos dados
disponiveis para treinar os métodos base. A inclusao de diversidade entre os classificadores
do conjunto é necessaria para o sucesso e a robustez dos comités. A diversidade pode ser
introduzida com o uso de diferentes técnicas e nem sempre exige que os modelos base
sejam de alta performance.

As estratégias mais populares de combinacao de modelos utilizadas na criacdo de

comités para problemas de regressao e classificacio (AGGARWAL, 2014; MARINO} [2019)

sdo o Stacking (WOLPERT, 1992)), Boosting (FREUND, [1995) e Bagging (BREIMAN] |1996)).

Os mecanismos de detecgao de mudangas de conceitos geralmente substituem um membro

do comité. A maioria dos comités que usam detectores utiliza|Weighted Majority Algorithm]

|(WMA)| (LITTLESTONE; WARMUTH, |1994)), segundo afirmacoes (MAHDI et al., 2024]).

Baseado nas abordagens acima mencionadas, com o passar dos anos, varios métodos
surgem na busca por melhorar o desempenho em fluxo de dados na presenca de mudangas

de conceito no aprendizado supervisionado, entre os quais podemos mencionar

llike Online Learning Ensemble (BOLE)| (BARROS; SANTOS; GONCALVES JR., 2016), |Fast
|[Adaptive Stacking of Ensembles (FASE)| (FRIAS-BLANCO et al), 2016)), [Advanced ELM|
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[Ensemble] (AELME]) (ABUASSBA et al., 2017)), e Online AdaBoost-based methods for Mul-
ticlass problems (SANTOS; BARROS| [2020) com suas versoes [Online AdaBoost-based M1|
(OABMI)) e [Online AdaBoost-based M2| (OABM2). Outro método disponivel em duas

versoes € o Online Adaptive Classifier Ensemble: [Online Adaptive Classifier Ensembld

[based on bagging| (OACEgA|) e |Online Adaptive Classifier Ensemble based on boosting|

(OACEpgo)).
Ja nos cenarios de aprendizado semi-supervisionado, o algoritmo CoAdabost (HADY;

SCHWENKER),, 2008)) encontra-se entre os mais conhecidos e serve como base para outras

propostas como as apresentadas em (WANG et al., 2014). Outras propostas bem conhecidas
sao o[ECHO]| (HAQUE et al, [2016)), que é baseado no[SAND| (HAQUE; KHAN; BARON| [2016)),
[DMDDM-S| (MAHDI et al}, 2020 e [DSDD| (PINAGE; SANTOS; GAMA], 2020). A explicagio

detalhada desses métodos pode ser encontrada na se¢ao [2.5] onde foram adicionados por
fazerem parte do estado da arte de métodos criados para serem utilizados no aprendizado
em cenarios semi-supervisionados e contarem com mecanismo de deteccao de mudancas
de conceito.

A seguir, serao apresentados em detalhe alguns dos métodos previamente mencionados,
que integram o estado da arte dos comités de classificadores. Esses comités, originalmente
desenvolvidos para ambientes supervisionados, foram selecionados para um detalhamento

neste capitulo devido a sua ampla utilizagao em varios estudos.

2.6.1 FASE

O [FASE] é um método que incorpora um mecanismo de detecgdo de mudangas de con-

ceito e tem como inspiracdo a versao online do algoritmo Bagging (OZA; RUSSELL| |2001)).

O algoritmo [FASE] utiliza votagdo ponderada para combinar as previsdes dos modelos.
Outra inovacao introduzida no método é o uso de um meta-classificador para combinar
as predicoes dos classificadores. O meta-classificador é treinado com meta-instancias cria-

das, onde os atributos de cada meta-instancia sao as predi¢oes dos classificadores-base do

comité e o rétulo utilizado é o da instancia original usada no treinamento (FRIAS-BLANCO|

, 2016). Considerado um método adaptativo, o [FASE| em sua versao publicada usa
como detector de mudancas de conceito, mas sua estrutura modular permite

alteracao de métodos de deteccdo de mudanca de conceito e dos classificadores base.
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2.6.2 BOLE

[BOLE| (BARROS; SANTOS; GONCALVES JR., 2016) surge de modificagoes simples na

heuristica de [ADOB]| (SANTOS et al}, 2014). As duas principais modifica¢ées foram: (1)

diminuir os requisitos para permitir a votagao dos classificadores e (2) alterar o método
de deteccao de mudancas de conceito utilizado, melhorando a precisao do modelo na
maioria das situagoes, especialmente quando as mudangas de conceito sdo frequentes e/ou

abruptas. O (BOLE4) é a versao do método que usa como detector de mudanca de

conceitos o [DDM] (GAMA et al, [2004)), sendo a recomendada pelos autores com base em

(GONCALVES JR. et al), 2014)). Porém, atualmente, os autores do[ BOLE|recomendam o uso
do [RDDM]| como seu detector (BARROS; SANTOS|, 2019)).

2.6.3 OABM1

O método |Online AdaBoost-based M1 (OABM1)| apresentado por (SANTOS; BARROS,
2020)), é baseado no AdaBoost. M1 (FREUND; SCHAPIRE, |1997). Nesta versdo, as principais

caracteristicas do método original sdo mantidas, como a utilizagao de um mecanismo que
ajusta os pesos dos classificadores, aumentando-os ou diminuindo-os, dependendo se eles
acertam ou erram na classificacdo das instancias, respectivamente. Uma diferenca é que,
no método a entrada é uma instdncia e ndo um lote, como no algoritmo base,
devido ao fato de que o foi desenvolvido para cendrios online de fluxos de dados.
No [OABMI1], assim como no AdaBoost.M1, cada classificador é treinado de acordo com

os pesos atuais representados por um vetor, que sao utilizados em uma distribuicao de

Poisson (0ZA; RUSSELL, [2001) com pardmetro (\), para controle de diversidade. O valor
de X\ é varidvel, com um valor inicial padrao de 1, mas introduz o valor inicial

de A como um parametro formal, permitindo alteracdo do parametro. O desempenho
experimental relacionado aos resultados de acuracia e a sua demonstragao de convergéncia
obtidos pelo método [OABM]]| é considerado bom (HIDALGO; SANTOS; BARROS, 2021}

'SANTOS; BARROS, [2020)).
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2.6.4 OACE

O OACE (VERDECIA-CABRERA; FRIAS-BLANCO; CARVALHO, 2018) utiliza um me-
canismo de deteccao de mudangas em cada classificador base para lidar com possiveis
mudancas na funcao alvo subjacente. Cada classificador base no comité pode alternar
entre trés estagios diferentes durante o processo de aprendizado: estavel, alarme e mu-
danga. O OACE utiliza Bagging online ou Boosting online para treinar os classificadores

base de um comité. Para realizar a classificacdo, o utiliza esquemas de votagao

por maioria simples, enquanto o (Online Adaptive Classifier Ensemble based on boosting

(OACEpo)| utiliza esquemas de votagao por maioria ponderada.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo fez uma introducao a base conceitual das areas a serem abordadas na
pesquisa. Além disso, varios algoritmos propostos para a aprendizagem de méaquina e
detecgao de mudancas de conceito em cenarios supervisionados e semi-supervisionados
foram apresentados. Estes métodos serao opgoes de escolha para serem utilizados nas

experimentagoes a realizar em préximos capitulos.
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3 FERRAMENTAS PARA CENARIOS SEMI-SUPERVISIONADOS

Este capitulo aborda a necessidade de ferramentas apropriadas para a experimentagao
em cenarios do aprendizado semi-supervisionado. Além disso, sao destacadas as funcio-
nalidades existentes no framework[MOA] assim como a implementacao de novas fungoes

que o habilitam para o trabalho no aprendizado semi-supervisionado.

3.1 MOA FRAMEWORK PARA CENARIOS SEMI-SUPERVISIONADOS

No comecgo desta pesquisa, foram encontrados dois problemas principais. O primeiro
era nao contar com uma ferramenta para gerar fluxos de dados para cenarios do aprendi-
zado semi-supervisionado. O segundo problema ¢é dado pela existéncia de poucos métodos
semi-supervisionados que possuissem mecanismos de detec¢ao de mudancas de conceito.

A resolucao do primeiro problema foi abordada com a implementacao de novas funcio-

nalidades no framework|Massive Online Analysis| (MOA)) (BIFET et al., 2010). A implemen-

tagdo do [MOA] utiliza a linguagem de programacao Java, possibilitando que o framework
seja multiplataforma (compativel com Windows, Uniz/Linux e Macintosh). No desenvol-

vimento das novas funcionalidades foi usado o ambiente de desenvolvimento integrado

Intellij-2019.1 com a [Kit de desenvolvimento de software (SDK)| versao 8. Com relacao

ao [Java Runtime Environment (JRE), é aconselhavel usar a mesma versao do para

a execucao.

Além das informagoes acima mencionadas, é importante destacar que foi utilizado o
pacote da versao 2018.1 do para incorporar as novas funcionalidades. Assim como,
as bibliotecas wekcﬂ sz’zeofagﬂ com extensao de arquivo *.jar.

O é usado em tarefas de classificagdo, regressao, agrupamentos ( clustering), tra-
tamento de outliers e deteccdo de mudangas de conceito (concept drift). Cada uma dessas
tarefas possui uma aba no framework. Na versao 2018.1, duas novas abas foram incor-
poradas: Other tasks e Semi-Supervised Learning (versao apresentada (NGUYEN; GOMES;
BIFET, 2019)). A primeira, além de permitir avaliagoes adicionais/alternativas para os

modelos, permite também a geracao de bases de dados no formato arff. J4 a segunda,

<https://sourceforge.net/projects/moa-datastream/>
< https://sourceforge.net /projects/weka/>
<https://jar-download.com/artifact-search /sizeofag/>

2
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apresentada em (NGUYEN; GOMES; BIFET, |2019)), traz diversas funcionalidades voltadas a

aprendizagem semi-supervisionada, mas ainda nao foi incorporada ao repositério oficial.

A tela principal do framework[MOA] apresenta-se na Figura [I]

|£| MOA Graphical User Interface - O X

Classification Regression Multiabel MultiTarget Clustering Outliers ConceptDrift  Active Learning  Other Tasks
Configure  |ir 4 trees.HoeffdingTree -d EDDDMOsama) -s (ArffFileStream -f Ci\UsersUser\DesktoplrealESS\ES \Original\airlines.arff) + 30 -v -x 70 -f 10 -q 10 Run

command status time elapsed current activity % complete

Pause Resume Cancel Delete

Mo preview available Refresh Auto refresh: | every second

Export as . txt file...

Evaluation

Values Plot
FEEDE o ea Zoom in ¥ Zoom out Zoom in X Zoom out X

® Accuracy - - - -
O Kappa - - = - 1,00
() Kappa Temp - - - -
() Ram-Hours - = B -
O Time - - - -
O Memory = = = =

0,50

0,00 T T T T

[u] 50000 100000 150000 200000

Figura 1 — Tela de execucao do framework , versao 2018.1

A execucao dos experimentos ou tarefas no podem ser realizadas basicamente
de duas formas: por linhas de comando, rodando scripts contendo a configuragao dos
experimentos, ou pela interface grafica. A primeira opcao permite rodar mais rapidamente
grande quantidade de experimentos, mas ainda pode ser considerada uma alternativa
trabalhosa. Com o objetivo de facilitar a experimentacao e transformé-la em um processo

menos cansativo, os autores Bruno I. F. Maciel, Silas G. T. C. Santos, e Roberto S. M.

Barros criaram a ferramenta MOAManager (MACIEL; SANTOS; BARROS, 2020)). Além de

facilitar a execugao, a ferramenta permite a coleta e andlise dos dados dos experimentos
executados no [MOA] Na Figura [2] é apresentada a tela de execucao da ferramenta.

Os scripts de configuracao das tarefas rodados no sao 100% compativeis com a
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MOAManager Jimp@cin.ufpe.br Fﬁ'-l
[ALR]
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File Manager
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Trash 2 |[E9OADWIN_2M_SI_G 28.00 KB 2020/02/02 05:44-44
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4 |9 0ODDM_2M_SI 28.00 KB 2020/02/02 14:38:16
5 | 9 CIDMDDMS_Artif_HTHT-HT-L100Abrt 1,023.17 MB 2020/11/07 14:45:26
6 |9 [JDMDDMS_Artif HTHT-HT-L100Grd 665.13 MB 2020/11/09 09:29:55

Figura 2 — Tela de execugdo da Ferramenta MOAManager

ferramenta MOAManager, desde que utilize a mesma versao do[MOA] A seguir, apresenta-
se um exemplo de script onde cada pardmetro é definido por um hifen (-) seguido pela
letra que o identifica e o valor atribuido. Quando o valor atribuido nao é apresentado,

significa que o método utilizara o valor padrao da ferramenta.

o FvaluatePrequential -1 (drift. Drift DetectionMethodClassifier -1 trees. Hoeffding Tree -
d DMDDMS) -s (ArffFileStream -f C:\computador\reais\baseDados\ airlines.arff)
-r 30 -v -x 70 -f 10 -q 10

Ao longo do trabalho que vem sendo desenvolvido, varias tém sido as limitagoes.
Para enfrentar algumas, como ja mencionado anteriormente, foram implementadas novas
funcionalidades que serao descritas nos proximos paragrafos.

Inicialmente, na aba classificagdo (classification), como apresenta a Figura |3, foi in-
troduzido um seletor (semiSupervised) para o tipo de aprendizado semi-supervisionado.
Quando marcado, o modelo treina somente com os dados que possuem rétulos e testa
com todos. Para fins experimentais, foi assumido que todos os rétulos estarao disponiveis
para o teste, s6 que sua apresentacao ao detector de mudanca de conceito vai depender do
seletor e porcentagem escolhida. Por outro lado, caso esteja desmarcado, o aprendizado
serd 100% supervisionado e o manterd o seu comportamento original. Um outro
campo introduzido (percentage_W/L) controla a porcentagem de instancias que devem
ser consideradas sem rotulos.

Outra alteracdo implementada (campo numberinst_I/T) é utilizada para controlar
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a quantidade de instancias rotuladas necessarias para o inicio do treinamento (antes de
comegar a considerar os dados nao rotulados). As altera¢oes mencionadas podem ser ob-
servadas na Figura [3| dentro do quadro verde. J&4 no quadro laranja na mesma figura, é
apresentado o campo de repetigao introduzido no [MOA] e fixado como padrdao no MOA-
Manager tool (MACIEL; SANTOS; BARROS, 2020). O campo de repeticao permite repetir
os experimentos com o objetivo de obter os resultados com um intervalo de confianca.
O campo de repeti¢ao da versdao agora modificada do [MOA] foi adaptado para ser usado
também nas bases de dados reais. A diferenca é que, nas bases artificiais, o r; da repeticao
atual é usado como semente para os geradores de bases de dados, enquanto que nas reais
o r; ¢ usado para definir as posi¢oes onde serao retirados os rétulos das instancias.

Na aba other tasks foram adicionados os mesmos trés campos que na aba classificagao,
além do campo repeticao. Neste caso, os campos serao usados para a geracao das bases de
dados para o aprendizado semi-supervisionado. As bases resultantes serdo armazenadas
no formato arff, e podem ser criadas a partir de geradores artificiais ou bases reais ja
existentes. A geracao das bases de dados em arquivos arff vai permitir a execucao dos
experimentos com outros algoritmos criados em plataformas diferentes do [MOA]

A seguir seréo listados os pardmetros acima mencionados e incorporados no [MOA}

o -v (semiSupervised): a presenga desse pardmetro no script indica que o aprendizado

¢é semi-supervisionado;

» -x (percentage_W/L): sinaliza a porcentagem de rétulos a serem retirados das ins-

tancias das bases. O valor padrao no foi definido como 75%;

o -n (numberlnst_I1/T): com o valor padrao de 100, o pardmetro fixa a quantidade de

instancias a serem aguardadas antes de comegar a retirar os rétulos dos dados.

e -r (repetition): inico dos pardmetros que ja existia no e foi adaptado para ser

usado com as novas funcionalidades. O valor definido como padrao é 1.

As linguagens de programacao utilizadas para a aprendizagem de maquina sao diversas
e tém evoluido com o passar dos anos para se ajustar as necessidades. Na atualidade,
linguagens mais antigas como C++, C# e Java encontram-se em constante atualizagao,
o que permite facilidade de implementacao de novos algoritmos para aprendizagem de
maquina. Embora seja vélido ressaltar que nos tltimos 5 anos linguagens como Matlab, R,

Go e Python, assim como bibliotecas baseadas nelas, estao sendo cada vez mais utilizadas
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Figura 3 — Alteragdes no framework para o aprendizado semi-supervisionados. (ABA Classificac¢ao)

pelos pesquisadores e no mercado para aprendizagem de méquina. A escolha do [MOA]
baseou-se na ampla disponibilidade de algoritmos nesse framework, bem como em sua
ampla utilizacdo em pesquisas de aprendizado de maquina na presenca de mudancas de
conceito. Além disso, o [MOA] inclui geradores de bases de dados que permitem simular

essas mudancas.

3.2 OUTRAS FERRAMENTAS PARA CENARIOS SEMI-SUPERVISIONADOS

Nos tltimos anos, tem ocorrido um aumento significativo no niimero de bibliotecas,
frameworks e plataformas desenvolvidos para treinamento, teste e aplicacao de algoritmos

de aprendizado de maquina. As ferramentas mais comumente utilizadas sao:

o Shogun E|: ¢é considerada uma das bibliotecas mais antigas utilizadas para aprendiza-
gem de maquina. Escrita na linguagem C++, Shogun usa a biblioteca SWIG para
integrar-se de forma transparente com diversas linguagens e ambientes, a exemplo

de Java, Python, C#, Ruby, R, Lua, Octave e Matlab;

4 <https://shogun-toolbox.org/>


https://shogun-toolbox.org/
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3.3

Weka E|: desenvolvida na Universidade de Waikato, Nova Zelandia, contém um amplo
grupo de algoritmos de aprendizagem de maquina e mineracao de dados implemen-
tados em Java. Além disso, conta com varias bibliotecas que permitem estender suas
funcionalidade para criar outras ferramentas, como [MOA] O Weka conta com nu-
merosos materiais de ajuda, dentre os quais destaca-se um livro (WITTEN; FRANK,

2002)) desenvolvido para explicar o software e as técnicas utilizadas;

Scikit-learn [} é um software totalmente aberto e reutilizével, e foi criado baseando-
se em varios pacotes existentes de Python: NumPy, SciPy e matplotlib. O Scikit-learn

pode ser utilizado para aplicativos interativos ou incorporadas em outros softwares;

Orange8 |Z|: com uma excelente interface de usudario, é utilizado sobretudo no pré-
processamento e na visualizacao de dados. Além disso, seu acesso pode ser realizado
via Anaconda ou através de chamada por linha de comando no Python. Sua acessi-

bilidade é uma das razoes do aumento da popularidade do framework.

TensorFlow |§|: é um framework de cdédigo aberto 1util para a aprendizagem de ma-
quina em grande escala. Seus modelos sao implementados em Python e podem ser
executados tanto em CPU quanto em GPU. O processamento de linguagem natural

e a classificacdo de imagens sdo suas principais funcionalidades.

PyTorch ﬂ é escrito em Python para uso na criagao de modelos de Deep Learning
e considerado um framework de facil aprendizado. O framework é usado principal-

mente para o reconhecimento de imagens e o processamento do linguagens.

CONSIDERACOES FINAIS

Na atualidade, a necessidade de ferramentas que se ajustem as demandas da pesquisa

é perceptivel. A nao existéncia desta ferramenta tornou indispensavel a implementacao

da mesma ou adaptacao de alguma ja existente para trabalhar nos cenarios de teste a

serem executados. Levando-se em consideragao que o [MOA] é frequentemente utilizado

nas diversas pesquisas que tratam de mudancas de conceito, além de reunir uma grande

© 00 N O w»

<https://cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>
<https://scikit-learn.org/stable/>
<https://orangedatamining.com/>
<https://tensorflow.org/>
<https://pytorch.org/>
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quantidade de algoritmos que podem ser usados nas experimentagoes, ele foi escolhido
para ser modificado. Como apresentado neste capitulo, duas abas foram alteradas, sendo
estas Classification e Other tasks. As novas funcionalidades, em resumo, habilitam o[MOA]
para um funcionamento em cendarios de experimentacao semi-supervisionados e também
para criar os cenarios semi-supervisionados para serem testados em outros frameworks,
obtendo-se desta forma um framework mais completo e compativel com a ferramenta
de extracao de dados MOAManager. A versao contendo as alteragoes inseridas como

resultado desta tese foi nomeada MOAManagerSS.
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4 CONFIGURACAO E METODOLOGIA EXPERIMENTAL

No atual capitulo sdo apresentadas as configuragoes utilizadas na experimentagao,
tendo uma cronologia definida da seguinte maneira: 1) selecionar as bases de dados ar-
tificiais e reais; 2) informar as ferramentas e caracteristicas do computador utilizado nos
testes; 3) definir os métodos de detecgao de conceitos e classificadores utilizados na experi-
mentacao; e, por fim, 4) determinar os critérios de avaliagao a serem usados na comparagao
dos algoritmos escolhidos.

E pertinente esclarecer que 100% dos experimentos realizados em ambientes semi-
supervisionados utilizam a mesma configuracao. Contudo, este capitulo também apresenta
as configuragoes utilizadas para testes em cenarios supervisionados. A experimentagao nes-
ses cenarios tem como objetivo demonstrar o impacto da diversidade nos comités de clas-
sificadores e definir parametros adequados de configuracao. Para manter a concordancia
com o artigo (PEREZ; MARINO; BARROS, [2021)), incluimos as configuragoes e informagoes
publicadas nele. Embora existam poucas diferencas em relagao a experimentacao restante,
essas diferencas serao destacadas nas segoes correspondentes, e os motivos das alteragoes

em relacao aos experimentos para cenarios semi-supervisionados serao explicados.

4.1 BASES DE DADOS ARTIFICIAIS

Para o desenvolvimento da pesquisa é importante que se tenha fluxos de dados com
presenca de mudancas de conceito controladas, na qual a informacao da quantidade de
mudancgas, o tempo em que as mudancas vao sendo construidas e o momento exato em
que ocorrem, sao conhecidos. Consequentemente, na investigacao, para ter o controle
necessario da mudanga foi utilizada a funcao sigmoide implementada no[MOA] Essa fun¢ao
induz as mudancas nos fluxos e determina a mudanga de uma origem de dados a outra.

Como visto anteriormente, é possivel gerar fluxos de dados artificiais usando os gera-
dores oferecidos pelo [MOA] Nesta pesquisa, foram selecionados para experimentacao um
total de sete geradores de bases artificiais, que serao detalhados nas préximas subsegoes
a . Neste momento, é valido informar que o gerador SEA foi utilizado ape-
nas na experimentagao supervisionada que resultou no artigo (PEREZ; MARINO; BARROS,

2021)). Nos experimentos realizados em cendrios semi-supervisionados, ele foi substituido
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pelo gerador LED, com o objetivo de introduzir diversidade no conjunto de bases selecio-
nadas para testes, considerando a existéncia de varios bancos de dados artificiais voltados

para classificagao binaria.

4.1.1 Agrawal

O gerador Agrawal (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMT, |1993) utiliza dez fungoes diferentes
com nove atributos para construir fluxos de dados. Dos atributos, trés (nivel de escola-
ridade, marca do carro e cddigo postal) sdo categoricos e os restantes (salario, comissao,
idade, valor do imével, idade do imével e o valor do empréstimo) sdo numéricos. A clas-
sificacdo das instancias é bindria, simulando a hipotética concessao de um empréstimo
bancério, sendo as classes A e B a interpretagao da concessao positiva ou negativa, res-
pectivamente. Agrawal é considerada uma 6tima opcao para gerar mudancas de conceitos,
pelo fato de que a classificacao pode ser realizada com até dez fungoes distintas, e o rétulo

de cada instancia podera variar de acordo com a func¢ao utilizada.

4.1.2 LED

LED (BREIMAN et al) 1984) é um gerador que constréi um fluxo de dados com um
total de vinte e quatro atributos binarios categoricos, dos quais sete sao relevantes. A
tarefa acima do fluxo de dados ¢ prever o digito mostrado em um visor LED de sete
segmentos onde cada atributo tem 10% de possibilidades de estar invertido. Uma mudanca
de conceito pode ser inserida indicando o niimero d de atributos com mudancas. Este
conjunto de dados foi proposto no livto CART e uma implementacao em linguagem de
programagao C' foi doada para o UCI (ASUNCION; NEWMAN, 2007) Machine Learning

Repository por David Aha.

4.1.3 Mixed

Mized (GAMA et al., 2004) gera um fluxo de dados onde as instdncias contém quatro
atributos, dos quais dois sao booleanos (v, w) e dois numéricos (x,y). As instancias sao
classificadas como positivas quando ao menos duas das trés seguintes condigoes forem

cumpridas: os valores de v e w devem ser verdadeiros, e y < 0.5 4+ 0.3 X sin(37z); caso
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contrario, sao consideradas negativas. As mudancas de conceitos podem ser introduzidas
com a inversao dos rotulos, onde, para que uma instancia seja apontada como positiva,
pelo menos duas das seguintes condicoes tém que ser cumpridas: os valores de v e w

deverdo ser falsos e y > 0,54 0,3 x sin(37x).

4.1.4 Sine

O gerador Sine (GAMA et al), 2004; [SANTOS et all, 2014} [HIDALGO; MACIEL; BARROS,
2019) constroéi fluxos de dados que contém unicamente dois atributos relevantes (x e y).
Todos os atributos tém valores uniformemente distribuidos no intervalo [0,1]. Sinel e
Sine2 sdo os dois possiveis conceitos existentes nos fluxos de dados criados pelo gerador.
No primeiro contexto, todos os pontos abaixo da curva y = sin(z) sdo classificados como
positivos. J& no segundo contexto, a inequagao y < 0,5 4 0,3sin(37z) deve ser verda-
deira para que uma determinada instancia seja considerada como positiva. Para ambos
os contextos acima mencionados, as mudangas de conceitos podem ser introduzidas com

a inversao das condigoes ou pela alternancia entre os contextos Sinel e Sine2.

4.1.5 Waveform

O Waveform (BIFET et al), 2010) é um gerador de fluxos de dados apresentado por
Breiman et al.| (1984). Existem duas versoes disponiveis: a primeira, conhecida como
Wave2l, dispoe de vinte e um atributos numéricos com ruido, e a segunda, chamada
de Wave40, traz dezenove atributos a mais que a primeira versao, mas os mesmos Sao
irrelevantes e introduzidos para incluir ruido. O objetivo nestes fluxos gerados é diferenciar
entre trés classes diferentes de ondas que sao resultado de uma combinagao de duas ou
trés ondas. As mudangas de conceito podem ser introduzidas alterando a posicdo de d
atributos. Todas as instancias sao geradas com ruido (média 0, varidncia 1). A taxa de erro
de Bayes pode ser utilizada para derivar uma expressao analitica da sequéncia, sabendo

que o erro Bayes ideal é 14% para uma amostra de teste de tamanho 5000.
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4.1.6 RandomRBF

RandomRBF (BIFET et al., 2009) gera um fluxo de dados, onde os m atributos de
cada exemplo criado sdo numéricos, levando em consideragao : 1) a posigdo do centro
(previamente criado) que, quanto maior for seu peso, maior serd a probabilidade de ser
selecionado; e 2) um ntmero aleatério no intervalo de (—1,+1) multiplicado por um
valor baseado na distribuigdo Gaussiana e no desvio padrao (SANTOS; BARROS, [2020). Os
diferentes centroides (classes) sao criados de forma aleatoria, que sdo usados para definir
funcoes de base radial. As instancias serao criadas controladas por hiperesferas, e vao cair
perto de qualquer um dos centroides escolhidos. A distancia ao centroide é alcancada de
forma aleatéria de uma distribuicao normal cujo desvio padrao é definido pelo centroide.
As mudangas de conceitos podem ser introduzidas no fluxo de dados com o deslocamento

de k centroides no espago a uma velocidade (s).

4.1.7 SEA

SEA foi proposto por [Street e Kim| (2001). Os conjuntos de dados criados por este
gerador sao formados com a possibilidade de as instancias serem classificadas em duas
classes, com base em trés atributos numéricos. Desses, dois contém informagoes relevantes,
enquanto o terceiro ¢é utilizado apenas como ruido. Os valores de cada atributo sao gerados
aleatoriamente, variando de 0 a 10.

As bases de dados geradas por SEA utilizam um limiar () com 4 possiveis valores:
7, 8,9 e 9,5. Uma determinada instancia ira pertencer a classe 1, caso f; + fo < 6, onde:
f1 e f2 sdo o primeiro e o segundo atributo de cada exemplo. O gerador SEA introduz as

mudancgas de conceito nas bases através da atribuicao de diferentes valores a 6.

4.2 BASE DE DADOS REAIS

Nesta pesquisa foram utilizadas onze bases de dados reais, que podem ser encontra-
das, em sua maioria, no UCI Machine Learning Repositorgﬂ (FRANK; ASUNCION, 2010)).
A escolha das mesmas foi feita levando em consideracao a diversidade do tamanho assim

como a quantidade de atributos e classes. Ja informagoes sobre quais os tipos de mu-

L <http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php>
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dangas de conceito ocorrem (abruptas, graduais, recorrentes), ou quantas ocorrem, ou a
quantidade de instancias pertencentes a cada conceito nas bases reais nao sao descritas

na documentagao oficial das bases, nem sao investigadas nesta pesquisa.

4.2.1 Airlines

Airlines (SANTOS; BARROS; GONCALVES JR., [2015) é uma base de dados binéria que
possui um total de 539.383 instancias. O proposito nesta base é predizer se um determi-
nado voo sofrera atraso ou nao, baseado em sete atributos com informacao do voo: nome
da companhia aérea, nimero do voo, aeroportos de saida e de chegada, dia da semana,

hora de partida e duracao do voo.

4.2.2 Connect_4

Connect_ 4 (BARROS; HIDALGO; CABRAL), 2018) é uma base de dados constituida por
42 atributos e 67.557 instancias. A base de dados contém todas as combinagdes possiveis
permitidas no jogo Connect 4 onde nenhum dos jogadores ganhou ainda e nas quais o
préximo movimento nao é forgado. A base de dados tem trés classes (win, loss, draw) e

nao tem valores faltantes.

4.2.3 Covertype

Covertype (SANTOS et al., [2014) é uma base de dados que contém as células de dados
de 30 x 30 metros da Regiao 2 do Servico Florestal dos Estados Unidos. A base de dados
contém 581.012 instancias e 54 atributos, tanto numéricos como categoricos, e o objetivo
é prever o tipo de cobertura da floresta. Na pesquisa foi utilizada uma versao (Coverty-
peSorted) apresentada por lenco et al.| (2013) onde a base é ordenada pelo atributo de
elevagao, o que induz mudancas de conceitos graduais na distribuicao da classe: depen-
dendo da elevagao, alguns tipos de vegetacao desaparecem, enquanto outros comecam a

aparecer.
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4.2.4 Spam_data

Spam,__data E] ¢ uma base de dados bindria construida por Katakis et al. (KATAKIS;
TSOUMAKAS; VLAHAVAS| 2010) com base nas mensagens da colecao de e-mails Spam
Assassin. Ela consiste em 9.324 instancias e 500 atributos, uma lista de palavras derivadas

apos a selecao de atributos.

4.2.5 Weather

Weather (SANTOS; BARROS, [2020)) contém 18.154 leituras meteorolégicas diarias do
site da Administracdo Atmosférica e Oceanica Nacional (NOAA), obtidas ao longo de
50 anos pela Base Aérea Offutt em Bellevue, Nebraska, Estados Unidos. A base contém
oito atributos, usados para determinar o clima de cada dia: temperatura, nivel do mar,
visibilidade, velocidade média e maxima do vento, temperatura maxima e minima, etc. O

objetivo é prever se chove ou nao.

4.2.6 Electricity

FElectricity (GAMA et al, 2004) contém dados que foram coletados do mercado de ele-
tricidade de New South Wales, na Australia. Nesse mercado, os precos nao sao fixos e
sao afetados pela demanda e oferta do mercado, sendo definidos a cada cinco minutos.
O conjunto de dados Electricity contém 45.312 instancias. O rotulo da classe identifica a

variagdo do preco em relagao a média moével das ultimas 24 horas.

4.2.7 KDD99Joined

A KDD99Joined (FRANK; ASUNCION, |2010) encontra-se disponivel em UCI Machine
Learning Repository. Esta é uma versao da base de dados original KDD Cup 99, usada na
374 International Knowledge Discovery and Data Mining Tools Competition. As 148.561
instancias em KDD99Joined representam uma conexao de rede, que possui 41 atributos
de entrada cujos valores podem ser discretos ou continuos. O valor possivel das classes

sdo 23, das quais 22 significam ataque e a restante que tudo estd normal (PERVEZ; FARID),

2 <http://mlkd.csd.auth.gr/concept__drift.html>
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2014)), pelo que na pesquisa foi usada uma versao da base de dados que s6 contém duas

classes (ataque e normal).

4.2.8 Sick

A base de dados Sick (QUINLAN] 1986)) foi doada para UCI Machine Learning Repo-
sitory em 1986 pelo Garavan Institute e J. Ross Quinlan, do New South Wales Institute
em Sydney, Australia. Sick é formada por dados provenientes da triagem de doencgas da
tireoide, e contém 3.772 registros com 29 atributos descrevendo os dados médicos dos
pacientes. Esses registros estao divididos em duas classes: 231 pacientes sao diagnostica-
dos como doentes (Classe C1 — positiva), enquanto 3.541 sao classificados como saudéveis

(Classe C2 — negativa). O objetivo ¢ classificar o paciente como doente ou saudavel.

4.2.9 Usenetl

O Usenetl (ASUNCION; NEWMAN, 2007) é baseado em uma cole¢ao de 20 grupos de
noticias, formando um fluxo de 1500 instancias, dividido em cinco periodos de tempo, cada
um contendo 300 instancias. Apds a conclusao de cada periodo, ocorre uma mudanga de
conceito. O fluxo simula mensagens de diferentes grupos de noticias apresentadas sequen-
cialmente a um usudrio, que as classifica como interessantes (+) ou lixo (-), conforme
seus interesses pessoais. O Usenet! ¢ um conjunto de dados diversificado, no qual todas
as categorias alteram-se de classe em cada periodo. Além disso, a base de dados apresenta

mudancas de conceito abruptas e recorrentes.

4.2.10 WineWhite / WineRed

O conjunto de dados Wine Qualit;ﬂ (CORTEZ et al., 2009) ¢é dividido em duas partes:
WineRed, com 1.599 amostras de vinho tinto (vermelho), e Wine White, com 4.898 amos-
tras de vinho branco, ambos provenientes da regiao norte de Portugal. Em ambas as bases
de dados, cada instancia é descrita por 11 atributos fisico-quimicos, que influenciam dire-
tamente as caracteristicas sensoriais dos vinhos. O Wine White inclui um décimo segundo

atributo que identifica a cor. A variavel-alvo em ambas as bases de dados ¢é a qualidade do

3 <http://www3.dsi.uminho.pt/pcortez/wine />
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vinho, avaliada em uma escala de 0 (muito ruim) a 10 (excelente), com base na mediana
de pelo menos trés avaliacoes realizadas por especialistas em vinhos.

As informacgoes de todas as bases de dados utilizadas na pesquisa foram resumidas
para uma andlise mais eficiente na Tabela[l] As bases de dados marcadas com * na tabela
correspondem as que foram usadas exclusivamente na experimentagdo em cendrios de

aprendizado supervisionado e descritas no artigo (PEREZ; MARINO; BARROS), 2021)).

Tabela 1 — Principais caracteristicas das bases de dados artificiais e reais

Tipo Bases #Instancias  #Atributos #Classes
Agrawal 20K, 50K, 100K 9 2
LED 20K, 50K, 100K 24 10
Mizxed 20K, 50K, 100K 2

Artificial  Sine 20K, 50K, 100K 2 2
Waveform 20K, 50K, 100K 40 3
RandomRBF 20K, 50K, 100K 40 6
SEA* 10K, 50K, 100K 3 2
Airlines 539383 7 2
Connect, 67557 42 3

Real Covertype 581012 54 7
Spam.__data 4601 57 2
Weather 18159 8 2
FElectricity* 45312 8 2
Kdd99Joined* 148517 41 2
Sick* 3772 29 2
Usenet1* 1500 99 2
WineRed* 1599 11 9
Wine White* 4898 12 9

4.3 CONFIGURACAO DA EXPERIMENTACAO

Esta secao apresenta os detalhes das configuragoes experimentais, com énfase nas
configuragoes gerais e comuns aplicadas a todos os testes. Destaca-se que a pesquisa
concentra-se em experimentos em cendrios semi-supervisionados com a presenca de mu-
dancas de conceito. No entanto, experimentos em ambientes supervisionados também
foram realizados com o objetivo de investigar parametros de diversidade em comités de

classificadores, cujos resultados sdao apresentados no Capitulo [6] desta tese.
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4.3.1 Descricao da experimentacao

Os experimentos foram rodados na ferramenta MOA Manager, que esté integrada tanto
ao SS (que disponibiliza o método quanto com o MOAManager-SS, versao
modificada do [MOA] para ambientes semi-supervisionados. As caracteristicas do compu-
tador desktop onde foi realizada a experimentacao sao: processador 19-9900k; 32GB de
meméria RAM DDR4; SSD de 256GB; e sistema operacional Ubuntu 18.10 cosmic LTS
64 bits.

Os geradores de bases de dados artificiais apresentados na Secao foram utilizados
na experimentagao com bases contendo 20 mil, 50 mil e 100 mil instancias. A Gnica excecao
foi na experimentagao realizada em ambientes supervisionados, onde foram utilizadas 10
mil instancias em vez de 20 mil. Essa alteracdo no tamanho das bases entre cendarios
ocorreu devido a sugestoes de revisores apds a publicagdo do artigo (PEREZ; MARINO;
BARROS| 2021)). Quando os resultados das experimentagoes semi-supervisionadas foram
apresentados no artigo publicado em (PEREZ; BARROS; SANTOS, 2023), alguns revisores
recomendaram o aumento do tamanho da menor base, argumentando que, por se tratar
de fluxos de dados, bases com 10 mil instancias eram consideradas pequenas. Os demais
tamanhos foram mantidos para nao aumentar o custo de recursos computacionais e de
tempo, considerando que os experimentos para cada gerador sdo realizados 30 vezes sobre
uma configuracao, alterando s6 um parametro aleatério conhecido como semente. Os
resultados médios da acuracia foram computados para cada configuracao e apresentados
como resultado.

A escolha dos geradores utilizados na pesquisa baseou-se em sua ampla utilizagdo por
diversos autores em investigacoes relacionadas a aprendizagem em fluxos de dados com
mudangas de conceito (FRIAS-BLANCO et al., 2016; BARROS et al., [2017; HIDALGO; MACIEL;
BARROS, [2019). Além disso, foram empregadas as onze bases de dados reais descritas na
Secao [4.2l Em ambos os cendrios experimentais, as bases Spam_data e Weather foram
utilizadas em comum. Em cenarios de aprendizado supervisionado, onde todos os dados
contém roétulos, o resultado de um modelo de classificagao ¢ o mesmo em cada iteracao
acima dos exemplos da base e, portanto, o resultado da acurécia é baseado em uma tnica
iteracao. Uma observacao a ser realizada é que, nos experimentos com bases reais em
cenarios semi-supervisionados, o resultado da acuracia é baseado em 30 iteracoes, e a

cada iteracao a posicao das instancias cujos rétulos sao retirados é diferente.



70

A exclusao de diversas bases inicialmente utilizadas nos experimentos supervisionados
ao conduzir os experimentos em cendrios semi-supervisionados, foco desta pesquisa, deveu-
se principalmente ao seu tamanho reduzido. Adicionalmente, essas bases apresentavam
limitacoes, como a auséncia de variagdo no nimero de classes e uma baixa quantidade de
atributos, caracteristicas que impactariam negativamente na analise e nos resultados.

As bases usadas na experimentacao para cenarios semi-supervisionados foram geradas
versoes com 15%, 25% e 30% de rétulos nas instancias, com o objetivo de ter um alto
nimero de cendrios disponiveis para teste. Os resultados com 25% e com 100% (cenario

supervisionado) dos rétulos sdo apresentados nos anexos [Al e , respectivamente.

4.3.2 Critérios de avaliacdo

Na pesquisa, a metodologia Prequential foi usada para avaliar a precisao dos mode-
los de aprendizagem. Nesta metodologia, o modelo é avaliado com cada nova instancia
de entrada, que depois é usada para treinamento (HIDALGO; MACIEL; BARROS, 2019).
E importante destacar que a metodologia Prequential possui trés variagoes principais:
o fator de desvanecimento (Fading factors), a janela basica (Basic window ou Interlea-
ved test-then-train) e a janela deslizante (Sliding window) (GAMA et al), [2014; LEMAIRE;
SALPERWYCK; BONDU|, 2015} [HIDALGO; MACIEL; BARROS, 2019), que foi utilizada nesta
pesquisa.

A acurédcia Prequential (DAWID, 1984 DAWID; VOVK], |1999)) é a métrica usada pelas
variagoes, e o calculo da mesma no tempo ¢t é definido pela equacao (BAENA-GARCIA
et al., |2006). Onde acc,, é 1 se a instancia atual for corretamente classificada e 0 caso
contrario; f é a primeira fixacdo do tempo de cada calculo, ou seja, a primeira fixacao do

tempo para cada mudanca de conceito detectada (HIDALGO; MACIEL; BARROS, 2019).

accer(t), ift=f
acc(t) = () (4.1)

ace(t — 1) + %, otherwise.
Observa-se que no inicio da avaliagao, os métodos tém grande probabilidade de ter
resultados ruins, ja que o modelo ainda nao estd bem treinado. Também se faz valido

mencionar que a metodologia Prequential pode ser usada independentemente das sequén-

cias de dados apresentarem mudancas de conceito ou nao.
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Os resultados de acuracia obtidos ao longo da experimentacao, tanto em bases de dados
artificiais quanto reais, sdo apresentados em forma de tabelas na tese. Essa abordagem
destaca de forma clara as informagoes sobre os métodos de classificacao utilizados, bem
como os tipos de mudangas de conceito avaliados (abruptas e graduais), no caso das bases
artificiais. Para uma melhor compreensao do comportamento dos algoritmos, em todas as
tabelas apresentadas, além da acurdcia, sdo definidos também os ranks médios, i.e. suas
posicoes comparativas na avaliacio. E importante mencionar que os melhores valores do
rank e da acuracia aparecem escritos em negrito nas tabelas.

Para avaliar estatisticamente os resultados dos experimentos, foi utilizada uma varia-
¢ao do teste nao paramétrico de Friedman, o teste Fr (DEMSAR) 2006). O teste Friedman
¢é usado para determinar se a diferenca nos ranks média observada das métricas forneci-
das pelos algoritmos é estatisticamente significativa. Além disso, a rejeicao da hipdtese
nula do teste Friedman indica que as diferencas observadas entre os métodos sao global-
mente estatisticamente significativas, mas nao define quais métodos sao estatisticamente
diferentes. Além disso, para definir explicitamente as diferencas estatisticas encontradas,
foi utilizado o pos-teste de Nemenyi (NEMENYT, [1963; [DEMSAR], 2006). O pds-teste foi
aplicado para realizar comparacgoes multiplas utilizando os valores das porcentagens das
médias de cada abordagem avaliada em todas as versoes dos conjuntos de dados execu-

tados em relacao aos seus respectivos valores de acuracia. Os resultados dos testes de

Nemenyi sao apresentados graficamente usando diagramas simples e a [Diferenca Critical

(CD)| é representada por barras conectando os métodos que sao estatisticamente seme-
lhantes. Além disso, cada diagrama possui uma régua horizontal que marca os ranks de

todos os métodos analisados. Os testes foram realizados com um nivel de significancia de

5%.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

O capitulo apresenta uma descricdo detalhada das bases de dados utilizadas na ex-
perimentacao, englobando tanto bases artificiais quanto reais. As bases artificiais foram
criadas para explorar cenarios controlados e destacar comportamentos especificos dos mé-
todos, enquanto as bases reais representam desafios encontrados em aplicagbes do mundo
real. Essa combinacao foi fundamental para garantir uma avaliagao abrangente e diversi-

ficada dos métodos investigados.
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Adicionalmente, foram descritas as configuragoes experimentais adotadas. O objetivo
dessas configuragoes foi assegurar reprodutibilidade e permitir analises consistentes e com-
parativas entre os métodos. Para avaliar o desempenho dos algoritmos, foi empregada a
acuracia.

Por fim, a analise estatistica dos resultados foi conduzida utilizando os testes de Fri-
edman e Nemenyi. O teste de Friedman permitiu verificar se existiam diferencas esta-
tisticamente significativas entre os algoritmos em relacao a métrica avaliada, enquanto
o teste de Nemenyi foi aplicado para identificar quais métodos apresentaram desempe-
nhos significativamente distintos. Esses testes estatisticos foram essenciais para garantir
que as conclusoes apresentadas fossem robustas e respaldadas por analises matematicas

configveis.
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5 DETECTORES DE MUDANCAS DE CONCEITO EM CENARIOS SEMI-
SUPERVISIONADOS

O presente capitulo busca demonstrar a primeira hipotese levantada nesta tese, a
qual sustenta que a integracao de detectores de mudangas de conceito com métodos de
classificacao favorece a adaptacao as alteragoes na distribuicao dos dados, aprimorando o

desempenho em cenarios de aprendizado semi-supervisionado.

5.1 CONFIGURACOES

Para fins experimentais, foram selecionados quatro detectores supervisionados: [DDM]
HDDM 4|, FHDDM] e RDDM]| Foram utilizados também trés métodos criados especifica-
mente para o aprendizado semi-supervisionado: [DMDDM-S| [BDF] e [DSDD] Adicional-

mente, com o objetivo de diversificar ainda mais a experimentagao, uma versao extra do

[BDF] configurada com o detector de mudangas de conceito [RDDM] e chamada nesta tese
de DDM) foi testada. A selecao dos detectores utilizados levou em consideracao a
popularidade e eficiéncia dos mesmos. O objetivo dos detectores de mudancas de conceito
¢é contribuir para a nao degradacao do desempenho do modelo de aprendizagem.

Os parametros de configuracao usados na experimentacao para todos os métodos foram
os fornecidos por seus respectivos autores. Além disso, todos os detectores foram testados
em conjunto com as versoes dos classificadores base [HT|e [NB| disponiveis no [MOA] Neste
ponto, é valido mencionar que o [DMDDM-S| usava um classificador Perceptron o qual foi
substituido pelo [NB]| para dar melhor coeréncia aos experimentos e depois de demonstrar
melhores resultados frente a versao original.

O desempenho dos métodos selecionados avaliados em termos de acuracia nos ex-
perimentos usando o classificador [HT] nas bases de dados artificiais sio mostrados nas
Tabelas [2] e [3, para as mudangas abruptas e graduais, respectivamente. Os resultados
correspondentes com a utilizagdo do classificador [NB|sao apresentados nas Tabelas [] e
Finalmente, o desempenho dos métodos nas bases de dados reais com os classificadores
[HT] e[NB] é exibido nessa ordem, nas Tabelas [6] e [7]

Um ponto a ressaltar é a utilizacdo do gerador Agrawal, onde as dez fungoes que ele
contém foram separadas em dois conjuntos de cinco fungoes na geracao das bases de

dados: a primeira base é formada unicamente com as cinco primeiras fungoes (F1 a F5) e



74

a segunda base utiliza as func¢oes F6 a F10. Uma explicacao detalhada do gerador Agrawal

pode ser encontrada na Se¢ao [4.1.1]

5.2 ANALISE GERAL DA ACURACIA

A anélise dos resultados nas Tabelas [2| e 3] mostra que os detectores desenvolvidos
para o aprendizado supervisionado sao efetivos, mesmo em cenarios onde somente 15%
dos rotulos sdo conhecidos. A afirmacao anterior pode ser constatada com a comparacao

dos resultados dos quatro métodos voltados para a aprendizagem supervisionada (DDM]

HDDM 4|, [FHDDM] e RDDM]|) com aqueles trés métodos especificos para a aprendizagem

semi-supervisionada (DMDDM-S| [BDF| e [DSDD)): na maioria das situagdes, os métodos

supervisionados tiveram melhor desempenho. O comportamento de desempenho superior
dos métodos supervisionados frente aos semi-supervisionados em ambientes com auséncia
parcial de rétulos é observado anteriormente em (MAHDI et al), 2020)), mesmo que nao
abordado diretamente pelos autores.

Outro ponto a ser ressaltado é que, nos experimentos realizados com mais rétulos
(30% e 100%), a acurdcia tem um incremento, como ja era esperado. Este comportamento
pode ser associado a dois motivos: o primeiro é ter mais treinamento, pois o classificador
recebera mais instancias com rétulos, e o segundo é que as deteccdes de mudangas de
conceito ocorrerao mais cedo, sendo, portanto, mais rapidas e precisas.

Desta forma, uma conclusao natural que pode ser obtida levando-se em considera-
¢ao esses resultados ¢ que ter menos rotulos acessiveis atrasa as detecgoes. Isso ocorre
pois, com menos instancias rotuladas, menos retorno os detectores terao para acusar uma
mudanca. No entanto, apesar de ocorrerem mais lentamente, mudancas de conceito sao
eventualmente detectadas e auxiliam na recuperacao do classificador, influenciando posi-
tivamente na acurdcia final. A relevancia dos detectores fica mais clara analisando as duas
versoes do : no segundo D puM ), a utilizagdo do melhorou os resultados
em quase todos os cendrios. E importante ressaltar que a acurdcia pode ser calculada
porque os rétulos reais de todas as instancias eram conhecidos, mesmo para aquelas con-
sideradas semi-supervisionadas, cujos rétulos foram removidos durante os experimentos
para simular um cenério semi-supervisionado.

Em relacao aos detectores usados com [HT], o [RDDM]| se destacou: sua precisao foi

a melhor ou préxima da melhor na maioria dos conjuntos de dados. Uma caracteristica



75

que provavelmente foi benéfica para o RDDM] é sua maior sensibilidade na detecgao de
mudancas de conceito. Embora esse aspecto possa causar mais falsos positivos, em um
contexto onde poucos rotulos estao disponiveis, as mudancas de conceito provavelmente
serao identificadas mais rapidamente.

Para completar a andlise dos resultados obtidos usando [HT] como classificador base,
a Tabela [0] apresenta as acurdcias dos métodos nas bases de dados reais. Em geral, além
de mostrar os mesmos padroes presentes nos conjuntos de dados artificiais, o ganho de
desempenho do [BDFgppy chama a atengao e sugere que a juncio de métodos semi-
supervisionados com detectores de mudancas de conceito pode render bons resultados.

Por fim, vale a pena mencionar que os resultados correspondentes dos testes usando
[NB]como classificador base, apresentados nas Tabelas[d] [f e [7], foram bastante semelhantes
aos obtidos utilizando [HT] Por este motivo, as observagoes feitas para os resultados com

[HT] também sao validas para os resultados com [NB]

5.2.1 Avaliacao estatistica

A forma como os ranks sao definidos para a comparacao de acuréacia, assim como sua
representacao grafica, é detalhada na Segao [4.3.2]

Para realizar a analise estatistica, inicialmente as classifica¢oes gerais foram calculadas
para toda a configuracao do experimento. Em termos absolutos, é possivel observar que,
nos experimentos usando os classificadores base e os conjuntos de dados artificiais, RDDM]

[HDDM 4| e FHDDM] foram os trés melhores métodos, enquanto [BDFrppas teve o melhor

desempenho dentre os algoritmos semi-supervisionados.

Por outro lado, a andlise dos resultados das classificagoes nos testes usando [HT] com

os conjuntos de dados do mundo real mostra [FHDDM]| [BDF|zppas € RDDM] como os trés

melhores métodos, nesta ordem. Vale a pena acrescentar que, nos testes usando [NB| como

classificador base, os ranks dos métodos [FHDDM] e RDDM] foram iguais e melhores que
o rank de BDFlrppas-

Os resultados dos testes de Nemenyi sdo apresentados graficamente nas Figuras [4] e

Bl que representam os resultados dos métodos testados com [HT] como classificador base
nos conjuntos de dados com mudancas abruptas e graduais, respectivamente. Nos con-
juntos de dados abruptos, [RDDM] foi o melhor método, embora sem diferenga estatistica

para [HDDM 4] e FHDDM], e com apenas algumas diferencas estatisticas para outros mé-
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Tabela 2 — Médias de acurédcias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de

nas bases de dados artificiais com mudancas abruptas.

confianca

%ROT. TAM. BASE [DDM|  |HDDM,| |FHDDM| |[RDDM| [DMDDM-S| |[BDF| [BDRgppzn |DSDD
Agrawal (F1-F5) 59.8440.46 60.73+£0.34 61.02+£0.36 61.07+0.39 53.64:0.22 57.974+0.43 62.3240.39 51.03+1.10
Agrawal (F6-F10) 71.4441.85 78.40+0.84 78.89£1.05 77.59+1.93 70.52+0.16 61.3440.50 68.50+£1.28 66.57+2.61
LED 64.55:£0.50 64.34+0.47 63.75:£0.50 64.95+0.33 38.27+0.73 46.85+0.36 61.71+£0.41 35.39+3.56

20K Mixed 87.44+0.21 88.2040.22 87.45+0.21 87.88+0.23 60.99+£0.21 63.45+0.37 87.69+£0.26 57.00+0.74
Sine 84.5540.59 85.43+0.34 85.00+0.27 85.48+0.32 62.94:+0.23 61.7940.55 84.81+0.40 60.20 £0.86
Waveform 77.5940.45 78.03+£0.39 78.34:+0.38 78.66:£0.29 58.01:£0.94 76.2840.39 77.72+£0.42 58.37 £2.46
RandomRBF 31.4240.49 31.40+0.52 30.38+0.52 31.07+0.46 21.82+0.26 28.90+1.20 33.92+0.52 26.52+1.38
Agrawal (F1-F5) 61.50+0.73 63.324£0.40 63.58+£0.34 63.67+0.37 53.19+0.12 59.85+0.63 64.07+0.34 54.24+1.05
Agrawal (F6-F10) 77.564+1.96 82.39+£0.59 83.63+£0.52 82.77+0.97 71.37+0.15 64.36+0.37 71.51:£0.58 70.37+0.80
LED 69.63£0.18 69.68+0.18 69.43+0.28 69.81+0.16 38.81+0.68 50.01+0.91 67.98+0.36 36.81+5.22
15% BOK  Mixed 89.95:£0.59 90.7440.22 90.62£0.19  90.69£0.20 61.23+£0.16 65.00+0.54 89.76£0.21 63.50-:0.91
Sine 86.92+0.55 88.33+0.15 88.23+0.14 87.92+0.17 62.97+0.12 62.65+0.43 86.50£0.29 66.910.97
Waveform 78.9940.25 79.17+0.21  79.25+0.26 79.58:£0.22 57.84:+0.62 77.0240.27 79.09+0.25 62.43+1.57
RandomRBF 31.1140.51 31.5940.39 30.79+£0.48 31.38+£0.38 21.67£0.14 29.85+1.85 35.8840.50 25.00+1.36
Agrawal (F1-F5) 65.25+:0.86 66.66:£0.45 66.09+0.66 66.89+0.40 53.52+0.17 61.60+0.44 66.36:£0.31 55.5520.66
Agrawal (F6-F10) 82.6240.51 84.62:£0.30 84.98+0.24 84.51+0.37 71.62+£0.09 65.794+0.32 73.09+£0.30 72.78+1.20
LED 71.0940.20 71.18+0.15 71.06+0.30 71.57+£0.14 38.37+0.36 50.624+0.83 70.59:£0.20 27.41+4.39
100K Mixed 90.47+0.21 91.06£0.10 91.06+0.09 90.96:+£0.11 61.20+£0.11 65.984+0.65 90.76:£0.17 71.13+1.08
Sine 88.71+£0.19 89.5040.13 89.49:£0.11 89.04:0.16 63.04:£0.11 63.774+0.54 88.16:0.21 75.33+0.64
Waveform 79.074+0.18 79.66+£0.18  79.66+0.15 79.71:+£0.12 58.40+0.44 77.424+0.18 79.52+0.16 61.34+1.41
RandomRBF 31.86+0.37 32.0240.34 31.05+0.23 31.86:+£0.32 21.81:£0.10 30.894+1.54 36.91+0.39 23.12+0.74
Rank 15% 4.12 2.24 2.95 2.07 7.33 6.52 3.67 7.10
Agrawal (F1-F5) 61.05:0.46 62.44:+£0.47 62.76£0.37 62.81+£0.38 59.99+0.26 59.184+0.25 63.9440.29 56.22+1.05
Agrawal (F6-F10) 72.66+1.80 80.05+0.43 81.54+0.51 80.64+1.04 78.55:0.54 63.194+0.31 69.56:£0.98 72.58+1.19
LED 68.25:£0.42 68.2740.27 67.98+£0.35 68.47+0.23 55.79+£0.28 50.594+0.44 61.85+0.49 51.1645.63
20K Mixed 890.2240.22 89.17+1.17 89.51+0.21 89.65:+0.22 58.97+0.86 65.32+0.53 87.80+£0.27 73.83+1.13
Sine 86.19+0.54 87.2240.18 87.07+£0.16 87.08+£0.19 68.60£1.12 64.13+0.37 85.22:+£0.32 77.80+0.83
Waveform 78.4840.34 78.714£0.30 78.58+0.44 79.28:+0.29 76.74+0.22 76.9640.28 78.83+0.32 74.7340.77
RandomRBF 31.14+0.44 31.584:0.45 31.13+£0.46 31.37+0.40 30.02+0.58 28.95+1.34 31.23+£0.51 27.07+1.05
Agrawal (F1-F5) 64.36+1.11 66.83£0.42 66.08+£0.48 66.87£0.40 61.90£0.31 61.194+0.21 66.28:0.27 59.78:0.69
Agrawal (F6-F10) 82.23+0.89 84.43+£0.21 84.50£0.29 84.24+0.30 79.87+0.30 66.39+0.40 72.61:£0.37 81.07+0.87
LED 71.164+0.16 71.26+0.18 70.90+0.27 71.46:+0.15 57.47+0.73 53.00+1.15 63.26:0.30 60.08+5.49
30% 50K  Mixed 90.31£0.36 90.9940.13 90.93:£0.11  90.87+0.12 67.36:£1.27 65.561+0.42 88.55:+0.21 85.29+0.58
Sine 88.74:£0.23 89.41+0.13 89.37+0.12 88.88:+0.16 82.30£0.60 64.03+0.45 86.06:£0.16 85.61+0.33
Waveform 79.0340.25 79.53+£0.22 79.58+0.22 79.76:£0.20 78.11:£0.14 77.4440.24 79.49+0.28 76.57+0.38
RandomRBF 31.57+0.38 32.174+0.28 31.13+£0.30 31.88+0.27 30.80+£0.49 30.71+1.45 31.45+0.29 26.05+1.08
Agrawal (F1-F5) 67.16+1.49 70.2740.34 69.23+£0.55 70.26+£0.27 62.21+£0.16 59.55+0.15 68.30£0.27 60.40+0.66
Agrawal (F6-F10) 83.2040.92 85.30£0.37 86.08+0.16 85.39+0.38 81.29:+0.17 66.08+0.59 73.41:£0.39 83.19+0.28
LED 72.01£0.40 72.54+0.14 71.91+0.20 72.66:+0.13 63.65+0.19 54.71+0.87 63.48+0.25 64.66+4.90
100K Mixed 90.38+£0.41 91.2520.09 91.26+0.08 91.08:£0.09 80.95:£0.35 67.744+0.94 88.84:+0.14 88.63+0.38
Sine 90.1240.08 90.64+0.09 90.62:+0.08 90.25+0.15 83.25+0.36 64.52+0.45 86.76+£0.14 87.65+0.19
Waveform 79.2940.20 79.69+£0.17 79.81+0.15 79.88:+£0.12 79.05:+£0.10 78.394+0.19 79.83+0.15 77.0040.20
RandomRBF 32.16+0.39 32.46+0.22 31.13+£0.16 32.35:+0.21 32.27+0.28 30.66+1.32 31.69+£0.24 25.09+1.04
Rank 30% 4.10 2.10 2.95 1.86 6.19 7.52 4.62 6.67
Rank 4.11 2.17 2.95 1.96 6.76 7.02 4.14 6.88

todos, dependendo da porcentagem de rétulos (Figuras [4(a)i4(c)). Também vale a pena
apontar que, apenas nos conjuntos de dados totalmente rotulados (100%) (Figura 20(a))),

BDFJrppar esta classificado a frente de[DDM] Além disso, os resultados nos conjuntos de
dados graduais (Figuras |5(a){5(c))) foram muito semelhantes aos dos conjuntos de dados

abruptos.

Os resultados com a utilizagao do classificador [NB|sdo muito semelhantes aos apresen-

tados usando [HT|na maioria dos cendrios testados, o que pode ser observado nas Figuras|[f]

e[7] referentes aos testes com bases de dados artificiais com mudangas de conceito abruptas

e graduais, respectivamente. Nos cenérios testados com mudancas abruptas, mais uma vez

os métodos [RDDM] [HDDM 4] e FHDDM] sao os trés melhores, nessa ordem, em todos os
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Tabela 3 — Médias de acurédcias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de
nas bases de dados artificiais com mudangas graduais.

confianca

%ROT. TAM. BASE [DDM|  |HDDM,| |FHDDM| |[RDDM| [DMDDM-S| |[BDF| [BDRgppzn |DSDD
Agrawal (F1-F5) 59.3140.30 60.1340.30 60.43+0.35 60.62+0.37 53.404:0.20 57.954+0.41 61.92+0.31 51.82+1.14
Agrawal (F6-F10) 70.76+£1.69 74.98+1.32 77.26+1.18 76.15+2.01 69.98+0.18 61.33+£0.47 67.47+1.04 66.60+£2.63
LED 63.774+0.58 63.2940.41 63.22+0.45 64.13+0.38 37.2140.47 47.2640.52 60.8840.38 32.98+3.61

20K  Mixed 85.9840.16 86.1440.16 85.99+0.15 86.23+0.16 60.1440.19 63.8040.31 85.654+0.30 56.81+0.70
Sine 83.4540.47 83.8840.24 83.68+0.25 83.99+0.25 62.034+0.17 62.0840.56 83.3140.33 59.07+0.79
Waveform 77.154£0.39 77.4840.45 77.54+0.39 78.15+0.33 57.79+0.87 75.9440.36 77.22+0.38 58.494+2.52
RandomRBF 31.1840.51 31.2440.56 30.2840.62 31.14+0.49 21.6640.16 28.8641.31 33.87+0.69 26.47+1.38
Agrawal (F1-F5) 61.2040.72 62.8640.46 63.33+£0.36 63.66+0.40 53.2140.11 59.7340.60 64.04+0.32 54.10+0.87
Agrawal (F6-F10) 76.30+1.86 81.63+0.50 82.3240.56 81.62+1.37 71.1740.12 64.40+0.31 70.98+0.66 70.33+0.98
LED 69.5040.19 69.3440.21  69.12+0.21 69.66-0.19 38.0840.43 49.6840.69 67.3640.36 32.00+4.81

15% BOK  Mixed 89.3940.16 89.52+0.13 89.49+0.13 89.46+0.14 60.774+0.14 64.864+0.47 88.774+0.21 62.55+1.04
Sine 87.064+0.20 87.39+0.15 87.29+0.14 87.24+0.16 62.574+0.13 62.894+0.37 86.054+0.20 66.81+1.13
Waveform 78.8340.24 78.86+£0.15 78.96+0.27 79.38+0.22 58.32-£0.67 77.1340.27 78.93+0.27 61.274+1.98
RandomRBF 31.634+0.42 31.814+0.38 31.14+0.43 31.61+0.36 21.7040.15 29.114+1.80 36.09+0.44 25.62+1.05
Agrawal (F1-F5) 64.2941.03 66.6240.48 65.78+0.54 66.80+£0.42 53.4840.15 61.6040.48 66.1540.35 55.89+0.69
Agrawal (F6-F10) 82.6940.39 84.50+0.25 84.70+£0.24 84.52+0.25 71.5240.07 65.9440.37 73.0240.58 72.24+0.89
LED 71.2940.15 71.2540.14 70.88+0.18 71.63+0.14 38.43-+0.32 50.7240.92 70.37+0.16 25.3843.81

100K Mixed 90.4640.15 90.7140.07 90.7240.07 90.69+0.07 61.0040.10 65.1040.31 90.4440.15 71.44+1.07
Sine 88.7240.11 89.12+0.09 89.11+0.08 88.93+0.11 62.834+0.09 63.704+0.56 87.714+0.21 75.74+0.77
Waveform 79.0440.21 79.52+£0.20 79.50+0.17 79.83+0.14 58.33+0.58 77.4340.18 79.49+0.15 61.74%1.15
RandomRBF 31.5040.47 31.9940.29 31.10+£0.23 31.80+0.31 21.6740.09 30.65+1.49 36.73+0.34 23.48+0.92
Rank 15% 3.90 2.43 2.86 2.05 7.38 6.43 3.86 7.10
Agrawal (F1-F5)  60.57+0.36 61.52+0.36 62.3040.34 62.27+0.41 59.9040.27 58.96+0.27 63.41+£0.30 56.22+1.15
Agrawal (F6-F10) 71.6941.81 78.9440.72 79.2340.75 79.12+1.40 78.4240.47 63.034+0.32 68.694+1.01 71.90+1.30
LED 67.8140.26 67.3040.30 66.88+0.36 67.85+0.22 55.9240.26 50.544+0.39 60.9240.41 53.56+5.16

20K  Mixed 86.9340.22 87.1240.19 87.1540.18 86.94+0.20 59.2840.85 65.054+0.44 85.8540.29 70.70+0.99
Sine 84.8640.26 85.1840.21 85.1940.20 85.00+0.20 68.1241.43 63.874+0.39 83.454+0.29 77.17+0.78
Waveform 78.1140.30 78.10+0.33 78.27+0.30 78.60+0.26 76.74--0.23 76.7340.31 78.10+0.34 74.53+0.97
RandomRBF 31.3540.47 31.73+0.43 30.63+£0.40 31.31+0.39 30.2240.52 29.014+1.35 31.2840.49 27.06+1.09
Agrawal (F1-F5) 64.2241.06 66.48+0.37 65.99+0.47 66.39+0.35 61.6440.30 61.1240.18 65.8240.23 59.61+0.42
Agrawal (F6-F10) 81.94+0.98 84.04+0.34 84.07+0.27 83.98+0.31 79.9340.29 66.19+0.50 72.52+0.39 81.05+0.80
LED 71.024£0.17 70.914£0.17 70.51+0.24 71.27+0.15 56.87+0.46 53.01+0.96 63.06£0.32 58.6245.98

30% 50K  Mixed 89.7540.14 89.92+0.10 89.9240.09 89.83+0.12 66.974+0.95 65.3840.33 87.7440.17 84.84+0.52
Sine 88.2440.21 88.5540.12 88.5740.11 88.39+0.14 81.6940.49 63.974+0.42 85.57+0.22 85.26+0.29
Waveform 78.904£0.21 79.2740.22 79.18+0.17 79.55+0.19 78.09+0.12 77.4740.22 79.37+0.24 76.4940.39
RandomRBF 31.5940.44 32.03+0.28 31.10+£0.28 31.95+0.32 30.6740.56 31.43+1.31 31.4240.26 25.95+0.95
Agrawal (F1-F5) 67.35+1.55 69.9140.34 68.93+£0.58 70.12+£0.32 62.2840.19 59.4340.14 68.194+0.27 61.16+0.85
Agrawal (F6-F10) 83.39+0.79 85.00+0.31 85.86+0.13 85.21+0.40 81.11£0.17 66.00+£0.54 73.31+0.49 82.91+0.24
LED 72.134£0.25 72.2840.15 71.75+0.17 72.60+0.13 63.71£0.18 55.0840.95 63.23+£0.22 61.6445.46

100K Mixed 90.4040.25 90.7240.07 90.7340.07 90.67+0.07 81.054+0.37 66.914+0.58 88.5640.15 88.09+0.34
Sine 90.0940.10 90.2040.09 90.2340.09 90.10+0.12 82.9840.36 64.6140.54 86.5040.16 87.50+0.27
Waveform 79.46+0.18 79.68+0.18 79.76+0.16 79.90+0.12 79.05+0.10 78.39+0.15 79.85+0.13 76.8940.25
RandomRBF 31.9740.32 32.27+0.22 31.05+0.17 32.1240.20 32.184+0.31 30.76+1.36 31.73+0.27 24.88 +1.15

Rank 30% 3.90 2.33 2.64 2.14 6.10 7.43 4.74 6.71

Rank 3.90 2.38 2.75 2.10 6.74 6.93 4.30 6.90

CD=2.2912, a=0.05, N=21, k=8 CD=2.2912, a=0.05, N=21, k=8
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Figura 4 — Comparacao estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cenarios do ntimero de
rétulos: (a) 15%, (b) 30% e (c) todos, através do Teste Fr e do Pés-Teste Nemenyi, com 95%
de confianga, usando o classificador |H_T| e bases de dados artificiais com mudancas abruptas.
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Tabela 4 — Médias de acurédcias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de confianga
nas bases de dados artificiais com mudancas abruptas.

%ROT. TAM. BASE [DDM|  |[HDDM,| [FHDDM| |RDDM| [DMDDM-S| |[BDF| |[BDEfppan |DSDD
Agrawal (F1-F5) 58.30£0.51 58.96+0.54 59.76£0.49 60.06+0.53 53.64+0.22 56.40+0.55 58.51+0.60 53.55£1.09
Agrawal (F6-F10) 68.75+0.87 77.00£0.63 77.87+1.13 74.50£2.01 70.52+0.16 60.884+0.50 66.74+1.01 63.27+2.19
LED 64.53+£0.52 64.36£0.47 63.80£0.49 64.96+0.33 38.27+0.73 46.75+0.38 61.75+0.43 41.30£0.74

20K  Mixed 87.5240.21 88.29+0.20 87.53+1.19 87.98+0.21 60.99+0.21 63.20+0.34 87.75+0.28 58.56+0.47
Sine 84.2140.49 85.08+0.27 84.66+0.27 85.08+0.32 62.94+0.23 61.81+0.34 84.90+0.40 60.49+0.83
Waveform 77.654£0.46 78.00+0.41 78.36+0.38 78.64+0.32 58.01+0.94 76.33+0.38 77.78+0.41 61.09£1.70
RandomRBF 30.1540.49 30.04+0.48 29.24+0.51 29.724+0.44 21.824+0.26 29.06+1.19 34.05+0.55 27.17+1.21
Agrawal (F1-F5) 60.88+0.61 62.52+0.44 62.63+£0.37 62.914+0.35 53.1940.12 57.6740.30 61.80£0.40 53.21+1.11
Agrawal (F6-F10) 73.94+1.36 81.30+0.48 83.1740.40 80.25£1.15 71.3740.15 61.764+0.29 68.8440.85 65.75+2.08
LED 69.63£0.18 69.69£0.19 69.46+0.28 69.81+0.16 38.81+0.68 49.12+0.39 68.02+0.35 45.96+2.00

15% 50K  Mixed 89.74£0.92 90.81+0.19 90.67+0.18 90.7440.18 61.23+0.16 63.95+0.34 89.84+0.19 58.13+0.49
Sine 84.53+£1.05 86.71+0.19 86.82+0.16 86.72+0.18 62.97+0.12 62.14+0.18 86.05+0.26 61.91+1.84
Waveform 79.00+£0.25 79.1840.20 79.26+0.26 79.59+0.22 57.8440.62 77.05+0.26 79.13+0.26 58.52+1.39
RandomRBF 30.004£0.51 29.77+0.55 29.10+0.51 29.484+0.47 21.67+0.14 29.80+1.92 35.70+0.45 25.70+1.19
Agrawal (F1-F5) 62.44+0.62 64.65+0.18 64.0840.23 64.6940.14 53.52+0.17 58.7040.27 63.93+0.23 52.19+1.33
Agrawal (F6-F10) 78.72+1.14 82.9440.56 84.30+0.29 83.07£0.66 71.62+0.09 62.7140.21 71.8940.51 66.96+1.48
LED 71.094£0.20 71.22+0.15 71.09+0.30 71.58+0.14 38.37+0.36 50.42+0.24 70.61+0.20 53.37+1.50

100K Mixed 90.51+0.20 91.10£0.10 91.12+0.07 91.0240.08 61.2040.11 63.65+0.51 90.744+0.15 57.73+0.62
Sine 84.69+1.02 86.88+0.17 87.01+0.15 86.87+0.15 63.04+0.11 62.40+0.15 86.77+0.15 62.44+1.85
Waveform 79.14+0.17 79.81£0.18 79.72£0.17 79.8440.12 58.40+£0.44 77.2440.16 79.54%0.16 61.62:1.57
RandomRBF 30.5140.49 30.19+0.45 29.26+0.37 30.10+0.41 21.81+0.10 29.06+1.86 36.71+£0.40 26.28+1.09
Rank 15% 417 2.40 2.79 2.07 7.05 6.38 3.86 7.29
Agrawal (F1-F5)  60.20+0.63 61.70+0.43 62.10£0.43 62.1640.36 59.9940.26 57.4240.27 61.60+0.34 55.93+0.89
Agrawal (F6-F10) 71.13+1.09 79.73+0.59 81.02+0.65 78.06+1.49 78.55+0.54 61.85+0.33 66.86+1.24 67.28+2.07
LED 68.26+£0.43 68.30+0.27 68.03+0.35 68.50+0.24 55.79+0.28 50.35+0.34 61.88+0.48 60.38+0.75

20K Mixed 89.02+0.63 80.27+1.15 89.59£0.17 89.73+0.20 58.97+0.86 64.13+0.17 87.91+0.28 74.64£0.75
Sine 84.20£1.10 86.31+£0.30 86.16+0.27 86.17+0.29 68.60+1.12 62.47+0.20 85.02+0.24 76.84+0.58
Waveform 78.53+0.33 78.73£0.30 78.59£0.44 79.26£0.30 76.74+0.22 80.00£0.28 78.86+0.31 74.81£1.00
RandomRBF 30.14£0.45 30.16+0.49 29.66+0.49 29.72+0.44 30.02+0.58 29.70+1.33 31.54+0.46 26.93£1.18
Agrawal (F1-F5) 62.37+0.65 64.5340.31 64.2640.24 64.5940.21 61.904£0.31 58.6940.24 64.05+0.26 54.79+1.20
Agrawal (F6-F10) 77.27£1.69 83.04+0.58 84.14+0.33 83.01£0.60 79.87+0.30 62.76+0.20 70.58+0.68 71.38£1.69
LED 71.16£0.16 71.28+0.18 70.92+0.27 71.46+0.15 57.47+0.73 51.64+0.19 63.28+0.29 68.92+0.34

309% 50K Mixed 90.36+£0.24 91.01+0.13 90.96+0.11 90.89£0.12 67.36+1.27 64.21+0.34 88.60+0.20 80.10£0.69
Sine 84.39£1.43 86.95+0.18 87.06+0.17 86.93+0.18 82.30+0.60 62.20+0.14 85.37+0.16 81.24+0.40
Waveform 79.074£0.26 79.59+0.26 79.66+0.23 79.87+0.22 78.11+0.14 77.22+0.24 79.54+0.28 76.63+0.56
RandomRBF 30.60+0.37 30.51£0.40 29.61+0.42 30.2240.32 30.80+0.49 30.49+1.59 31.72+0.28 25.61£1.10
Agrawal (F1-F5) 63.20+0.70 65.3040.17 64.7940.18 65.314+0.18 62.2140.16 59.1240.18 64.8240.22 55.23+1.10
Agrawal (F6-F10) 81.99+0.59 84.67+0.38 85.20+0.22 85.03£0.27 81.20+0.17 63.40+0.15 72.85+0.38 73.50£1.38
LED 72.02£0.38 72.53+0.14 71.93+0.23 72.66+0.13 63.65+0.19 52.34+0.22 63.55+0.27 70.81+0.23

100K Mixed 90.3240.83 91.45+0.08 91.54+0.07 91.43+0.07 80.95+0.35 64.72+0.25 88.70+0.13 79.79-+0.88
Sine 83.63+q.71 87.10+0.10 87.22+0.10 87.11%0.10 83.25+0.36 62.45+0.09 85.49+0.11 82.00+0.30
Waveform 79.6540.22 80.14+0.15 80.13+0.15 80.16+0.11 79.05+0.10 77.52+0.14 79.90+0.15 73.23+0.23
RandomRBF 31.21+0.45 30.82+0.37 29.43£0.27 30.53£0.34 32.2740.28 28.51+1.74 31.96+0.22 25.40+1.07
Rank 30% 4.29 2.43 3.0 2.33 5.52 7.10 4.38 6.90
Rank 4.23 2.42 2.92 2.20 6.29 6.74 4.12 7.10
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Figura 5 — Comparacao estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cenarios do niimero de
rétulos: (a) 15%, (b) 30% e (c) todos, através do Teste Fr e do Pos-Teste Nemenyi, com 95%
de confiancga, usando o classificador |H;T| e bases de dados artificiais com mudancas graduais.
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Tabela 5 — Médias de acuracias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de confianca
nas bases de dados artificiais com mudancas graduais.

%ROT. TAM. BASE [pDM|  |HDDM,| [FHDDM| |[RDDM| |[DMDDM-S| [BDF| |[BDRgppan |[DSDD
Agrawal (F1-F5) 57.60+0.44 58.28+0.50 59.05+0.39 59.20£0.46 53.40+£0.20 56.34+0.54 58.23+0.47 52.95+1.21
Agrawal (F6-F10) 69.07+1.22 74.07£1.16 75.13+1.30 71.96+1.65 69.98+0.18 60.86£0.57 64.83+1.24 63.22+2.05
LED 63.65:+£0.63 63.2740.47 63.2840.45 64.20+0.35 37.21+0.47 47.20£0.36 61.03+£0.42 41.19+0.80

20K Mixed 86.08£0.16 86.25+0.15 86.06+£0.14 86.35+0.15 60.14+0.19 63.67£0.30 85.78+£0.29 58.080.38
Sine 83.23+0.26 83.49+0.21 83.38+0.20 83.63+0.25 62.03+0.17 62.37£0.35 83.39+£0.34 60.081.02
Waveform 77.2740.38 77.41£0.45 77.56£0.39 78.11+0.34 57.7940.87 75.98+£0.36 77.29+0.56 60.33+1.43
RandomRBF 29.85£0.55 29.82+0.61 29.14+0.60 29.60+£0.51 21.66£0.16 29.02+1.30 33.8610.65 27.16+1.20
Agrawal (F1-F5) 60.49+0.61 62.38+0.47 62.73+£0.33 63.01+£0.32 53.21:4£0.11 57.65+0.31 61.6440.33 54.05:£1.13
Agrawal (F6-F10) 71.13£1.61 80.05+0.47 81.71£0.61 77.87+142 71.17£0.12 61.88+0.27 68.44£1.03 65.79+1.95
LED 69.50+£0.20 69.40+0.19 69.16+0.21 69.68:+£0.19 38.08+0.43 49.2140.35 67.40+£0.35 46.24+1.56

15% 50K  Mixed 89.54£0.13 89.63+£0.12 89.60+0.11 89.59+0.13 60.77+£0.14 63.88+0.29 88.92+£0.20 58.850.88
Sine 85.38+£0.64 86.1140.17 86.141+0.18 86.22+0.19 62.57+0.13 62.3440.22 85.69+£0.23 60.76+1.22
Waveform 78.85£0.24 78.85+0.27 78.97+0.27 79.39+0.22 58.32+0.67 77.16£0.27 78.96+0.27 59.95+1.73
RandomRBF 30.09+0.40 30.09£0.41 29.45+0.43 29.87+0.33 21.70+0.15 29.93+1.92 35.8710.44 26.03£0.97
Agrawal (F1-F5) 62.61£0.59 64.28£0.23 63.9410.29 64.42+0.21 53.48+0.15 58.79£0.25 63.72+0.27 52.71+£1.23
Agrawal (F6-F10) 76.52+£1.50 81.93+0.90 83.49+0.52 81.66+£0.95 71.52+0.07 62.89+0.20 71.3240.54 62.25+2.38
LED 71.26£0.18 71.27£0.13 70.90+0.18 71.63+0.14 38.43+0.32 50.46£0.25 70.39+0.17 52.86+1.33

100K Mixed 90.49:+0.15 90.75+0.07 90.75:+0.07 90.72+0.07 61.00£0.10 63.59£0.54 90.49+£0.15 57.55:£0.66
Sine 85.59+0.45 86.5140.14 86.6240.12 86.67+0.13 62.83+0.09 62.36+0.14 86.49+£0.17 60.99+1.48
Waveform 79.13£0.20 79.62+£0.21 79.47+0.20 79.94+0.13 58.33+£0.58 77.26+0.18 79.52+0.14 60.381.60
RandomRBF 30.34+£0.45 30.1840.36 29.5040.30 30.01+0.29 21.67+0.09 29.04%1.88 36.61+0.35 25.85+1.08
Rank 15% 3.98 2.55 2.88 1.95 6.95 6.38 3.98 7.33
Agrawal (F1-F5) 59.64+0.51 60.48+0.34 61.4940.32 61.69:+0.38 59.90+0.27 57.39£0.34 61.01+0.40 54.82+1.16
Agrawal (F6-F10) 69.84+1.38 75.50+1.72 77.79+£0.99 75.64+£151 78.4240.47 61.74+0.34 65.94+1.19 67.17£1.98
LED 67.82£0.26 67.33£0.30 66.92+0.36 67.87£0.22 55.92+0.26 50.42+0.31 61.01£0.40 59.650.82

20K Mixed 87.1140.21 87.251+0.18 87.26+0.17 87.08+0.19 59.28+0.85 64.13+0.18 85.93+£0.31 73.070.80
Sine 83.47£0.72 84.35+0.21 84.36:0.20 84.31+0.23 68.12+£1.43 62.6240.23 83.14+£0.27 76.28+0.51
Waveform 78.08£0.31 78.06+£0.35 78.29£0.30 78.60+0.26 76.74£0.23 76.76+£0.31 78.12+0.34 74.34%1.38
RandomRBF 30.324£0.55 30.2140.47 29.39+0.51 29.88+0.43 30.2240.52 29.1241.34 31.4940.45 26.77+1.22
Agrawal (F1-F5) 62.54£0.63 64.2240.17 63.81£0.20 64.3320.14 61.64:£0.30 58.70+0.18 63.75£0.19 55.26:1.14
Agra (F6-F10)  76.28+1.84 81.30£0.59 83.21+0.37 80.88+0.90 79.93+0.29 62.85+£0.21 69.28+£0.69 70.07+2.15
LED 71.024£0.17 70.94£0.17 70.54£0.24 71.26+0.14 56.87+0.46 51.68+0.21 63.12+£0.32 68.540.29

30% 50K Mixed 89.81+£0.14 89.9840.10 90.01:+0.09 89.88+0.11 66.97+0.95 64.35+0.33 87.73+£0.19 78.70+:0.80
Sine 85.24£0.97 86.34£0.17 86.36£0.16 86.41£0.15 81.69+0.49 62.33+0.13 84.81£0.21 80.99:+0.41
Waveform 78.9940.23 79.294£0.24 79.16+£0.16 79.67+0.19 78.0940.12 77.80+£0.22 79.39+0.24 76.4740.46
RandomRBF 30.66£0.40 30.52£0.37 29.36£0.32 30.39+0.33 30.67+£0.56 31.38+1.38 31.68+0.24 26.14+1.07
Agrawal (F1-F5) 63.05£0.72 65.14+0.18 64.65+0.18 65.21+£0.17 62.28+£0.19 59.08+0.18 64.70£0.20 54.02+1.47
Agrawal (F6-F10) 78.89+1.46 83.90£0.99 84.63+0.31 83.68+0.82 81.11£0.17 63.43£0.17 72.70+0.44 72.96+1.67
LED 72.13£0.25 72.2840.15 71.77£0.17 72.60+0.13 63.71£0.18 52.27£0.22 63.27+0.25 70.6740.20

100K Mixed 90.92£0.11 91.04+0.08 91.06£0.07 91.00+£0.08 81.05:+0.37 64.65+0.26 88.44+£0.16 79.08+0.73
Sine 85.69+1.08 86.94+0.13 86.97+0.12 87.02+0.10 82.98+0.36 62.43+0.11 85.16+£0.11 81.7420.31
Waveform 79.63:0.25 80.05£0.16 79.9040.18 80.14+0.10 79.054+0.10 77.58+0.14 79.9240.14 77.1540.26
RandomRBF 30.74£0.32 30.52£0.28 29.25+0.19 30.20+0.22 32.18+0.31 28.48+1.72 32.00+£0.24 25.48+1.04
Rank 30% 4.00 2.90 2.95 2.33 5.33 7.24 4.33 6.90
Rank 3.99 2.73 2.92 2.14 6.14 6.81 4.15 7.12
Tabela 6 — Acuracias (%) usando o classificador nas bases de dados reais.

%ROT. BASE [DDM| |HDDM4| [FHDDM| [RDDM| [DMDDM-S| [BDF| [BDHgppan [DSDD)
Airlines 63.18 63.87 65.01 64.77 65.13 64.10 66.35 58.74
Connect4 70.09 70.52 70.43 70.77 69.81 70.57 73.55 65.87

15% Covertype 75.50 78.50 78.13 78.42 73.72 73.21 78.01 66.26
Spam_data  90.27 89.64 89.23 89.57 89.85 84.54 89.99 76.67
Weather 68.69 68.72 68.81 68.88 69.09 69.94 68.94 67.92
Rank 15% 5.20 4.20 4.40 3.40 4.00 4.60 2.20 8.00
Airlines 63.69 64.59 65.38 64.82 65.18 67.56 68.24 63.17
Connect4 71.64 72.29 72.38 72.46 70.08 70.08 73.58 69.25

30% Covertype 78.50 79.98 80.41 80.24 74.19 59.74 68.07 78.76
Spam_ data  91.01 90.80 90.53 90.47 90.04 83.49 88.93 88.36
Weather 70.29 69.63 70.05 69.99 69.23 69.94 70.35 69.76
Rank 30% 4.00 4.40 2.60 3.40 5.90 5.90 3.20 6.60
Rank 4.60 4.30 3.50 3.40 4.95 5.25 2.70 7.30
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Tabela 7 — Acurécias (%) usando o classificador nas bases de dados reais.

%ROT. BASE [DDM| |[HDDM,| [FHDDM| [RDDM| [DMDDM-S| [BDF| |BDFpppan [DSDD
Airlines 64.97 65.39 65.55 65.71 64.41 66.39 64.78 56.23
Connect4 69.84 70.20 70.06 70.55 68.99 70.36 73.17 63.58

15% Covertype 74.37 78.34 T 78.04 60.52 66.46 78.24 65.08
Spam_ data  87.23 89.13 87.53 87.96 87.46 83.63 87.60 73.26
Weather 67.51 68.24 68.53 68.84 67.30 69.07 69.13 65.49
Rank 15% 5.60 3.00 4.00 2.40 6.80 3.80 2.60 7.80
Airlines 65.29 66.24 65.95 66.55 65.18 67.83 67.25 58.91
Connect4 71.24 72.00 72.13 72.30 70.08 69.15 72.97 68.39

30% Covertype 76.48 80.06 80.15 79.90 74.19 59.86 68.58 T7.76
Spam_ data  88.09 90.00 89.39 88.74 90.04 82.68 85.37 89.38
Weather 68.10 69.40 70.24 69.35 69.23 69.30 70.37 64.95
Rank 30% 5.80 3.00 2.80 3.40 5.20 5.80 3.60 6.40
Rank 5.80 3.10 3.50 3.00 6.10 4.20 3.20 7.10
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Figura 6 — Comparacao estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cenarios do niimero de
rétulos: (a) 15%, (b) 30% e (c) todos, através do Teste Fr e do Pos-Teste Nemenyi, com 95%
de confianga, usando o classificador @ e bases de dados artificiais com mudancas abruptas.

casos. Além disso, na classificacao geral, mostrada na Figura , esses trés métodos sao
superiores estatisticamente a todos os outros métodos testados, sem apresentar diferenca
significativa entre eles.

J& nos cendrios de experimentacdo com o classificador [NB| e mudangas graduais, os
resultados sao semelhantes aos das bases com mudangas abruptas, mantendo-se os mesmos
trés melhores métodos na maioria dos casos, com excecao do cenédrio com 100% dos rétulos,
onde BDFJrppar aparece como o segundo melhor colocado, deslocando para a
proxima posicao, como ilustrado na Figura . Nestes cenarios, o resultado geral dos
métodos, apresentado na Figura , mostra que nao existe diferenca significativa entre
os trés melhores métodos, mas que somente o [RDDM] ¢ estatisticamente superior a todos
os outros métodos testados.

Finalmente, a Figura || ilustra o desempenho dos métodos nas bases de dados reais

usando e . Nos testes usando , capturados na Figura , os trés métodos mais
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Figura 7 — Comparacao estatistica das acurédcias de todos os métodos em todos os cenarios do nimero de
rétulos: (a) 15%, (b) 30% e (c) todos, através do Teste Fr e do Pos-Teste Nemenyi, com 95%
de confiancga, usando o classificador @ e bases de dados artificiais com mudangas graduais.

bem posicionados sdo: [BDFgppar, RDDM] e FHDDM] apresentando apenas diferenga
estatistica significativa com o método [DSDD]| J4 nas bases de dados reais usando [NB]

Figura , os resultados foram diferentes com [RDDM| [HDDM 4| e [BDF|grppas, sendo os

melhores métodos colocados, mas a tnica diferenca estatistica observada é que eles foram

significativamente superiores a [DSDD]

CD=3.3203, a=0.05, N=10, k=8 CD=3.3203, a=0.05, N=10, k=8
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
T | L L1 ] N T II Ll
BDF_RDDM — | | T DSDD RDDM —— C— DSDD
RDDM BDF HDDM_A DMDDM-S
FHDDM DMDDM-S BDF_RDDM ——— | L DDM
HDDM_A DDM FHDDM BDF
(a) (b)

Figura 8 — Comparacao estatistica das acuracias de todos os métodos usando o Teste Fr e o Pds-Teste
Nemenyi, com 95% de confianca, nas bases de dados reais utilizando os classificadores (a)

e (b) [NB]

Durante a pesquisa, a variagdo nos percentuais de rotulos utilizados nos testes foi
ampliada. Enquanto na qualificacao os resultados foram apresentados usando 25%, 30%
e 100% dos rétulos, no artigo publicado (PEREZ; BARROS; SANTOS, 2023) e nesta tese o
valor 25% foi substituido por 15%, mas os resultados com 25% e com 100% dos rétulos
sao apresentados nos anexos [A] e [B] respectivamente. Os resultados de performance dos
métodos com a presenca de 15% e 25% foram semelhantes, e confirmaram as posi¢oes dos

melhores métodos nos rankings.
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5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram realizadas comparagoes empiricas e avaliagoes estatisticas dos
métodos de detecgdo de mudancas de conceito utilizando a métrica de avaliagao acura-
cia. Apdés uma ampla analise, foi demonstrado que os detectores criados para cenarios
de aprendizado supervisionado sao competitivos também em situagoes com pouca dis-
ponibilidade de instancias rotuladas (cendrio semi-supervisionado). Essas conclusoes sao
apoiadas nos resultados de acuracia apresentados pelos métodos de detecgao de mudancas
de conceito supervisionados em comparacao com os métodos especificamente criados para
aprendizado semi-supervisionado. E importante ressaltar que os resultados apresentados
neste capitulo apareceram anteriormente em artigo (PEREZ; BARROS; SANTOS, 2023)) pu-
blicado na conferéncia SSCI da IEEE, realizada na Cidade do México.
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6 DIVERSIDADE E DETECTORES DE MUDANCAS DE CONCEITO EM CO-
MITES DE CLASSIFICADORES

Neste capitulo, é realizada uma experimentacdo com comités de classificadores em
ambientes semi-supervisionados para responder a segunda hipétese formulada na pesquisa.
Consequentemente, tem o objetivo de demonstrar que promover diversidade nos comités
de classificadores com a combinacao de varios tipos de métodos resulta em maior robustez
e capacidade de generalizacao, contribuindo para um desempenho superior em cenarios
de escassez de rétulos. Visa ainda validar se o uso de diferentes detectores de mudanca de
conceito pode influenciar positivamente na performance dos comités nos cenarios semi-

supervisionados.

6.1 FUNDAMENTACAO INICIAL

Os comités de classificadores surgiram como uma técnica poderosa para melhorar
a precisao dos modelos base (AGGARWAL, 2014)). Existem dois componentes principais
quando se aborda o aprendizado de comités: 1) treinar os modelos base e 2) combinar
os modelos, com a esperanga de que eles atinjam um desempenho melhor (AGGARWAL,
2014; PEREZ; MARINO; BARROS, [2021)).

Os comités de classificadores tém recebido grande interesse, pois demonstraram uma
melhor capacidade de generalizacdo do que os classificadores individuais. A selecdo dos
classificadores base envolve a identificacdo de um conjunto ideal de modelos (ONAN; KO-
RUKOGLU; BULUT, |2016)), e alguns estudos revelaram que a chave para o sucesso é que
os classificadores base apresentem diversidade (MINKU; YAO, 2011). Especificamente, as
vantagens dos comités para lidar com as mudancas de conceito dependem da diversidade
e da adaptabilidade (AGGARWAL, 2014]).

Aumentar a diversidade de um comité envolve, entre outros aspectos, elevar a pro-
babilidade de que seus membros recebam mais instancias para treinamento ao longo do
fluxo de dados. Esse ajuste de parametro pode ser particularmente benéfico em cendarios
com mudancas de conceito, uma vez que o aumento do treinamento auxilia o classificador
a se recuperar mais rapidamente apos um evento de mudanga de conceito. No entanto, é
importante destacar que o aumento indiscriminado do parametro de diversidade pode le-

var ao overfitting e, consequentemente, a redugao do desempenho global (PEREZ; BARROS;



84

SANTOS, 2025)).

Comités frequentemente adotam a estratégia de adaptacao implicita as mudangas de
conceito, onde o aprendizado é adaptado em intervalos regulares de tempo sem considerar
se aconteceu uma mudanga, pois possuem mecanismos que permitem sua evolucao sem a
necessidade de detectar diretamente os pontos de troca. No entanto, atualmente existem
muitas pesquisas que inserem mecanismos para a deteccao direta de mudancas de con-
ceito nos comités (BARROS; SANTOS| 2019), o que é considerado uma segunda estratégia.
O beneficio de incorporar detectores de mudancas estd em aproveitar a capacidade dos
comités de se adaptarem a mudangas graduais, combinada com o trabalho do detector de
mudangas para lidar com mudangas abruptas (ORTIZ-DIAZ, |2014]).

Também é conhecido que os classificadores base nao precisam ser altamente precisos:
enquanto houver uma quantidade boa de classificadores base, classificadores fracos podem
ser fortalecidos para um classificador forte por meio da combinacao. No entanto, quando
cada classificador estiver extremamente errado, a combinacao deles retornara resultados
ainda piores (ONAN; KORUKOCGLU; BULUT), 2016). A independéncia entre os classificadores
é outra questdao importante a ser observada no conjunto de classificadores base. Se os
classificadores forem altamente correlacionados e fizerem previsdoes muito semelhantes, a
combinacgao deles nao trard melhorias adicionais. Em contraste, quando os classificadores
base sdo independentes e fazem previsoes diversas, os erros independentes tém maiores
chances de serem cancelados.

Pode-se observar que os comités tém-se tornado cada vez mais populares no trata-
mento de mudancgas de conceito em fluxos de dados, devido a sua eficacia e flexibilidade
(HAN et al), |2023). No entanto, o uso de comités com detectores de mudangas de con-
ceito em ambientes semi-supervisionados ainda é pouco explorado e apresenta desafios
significativos, bem como oportunidades de aprimoramento. Com base nas informacoes
mencionadas anteriormente, este capitulo tem como objetivo demonstrar o impacto na
performance do uso de diferentes detectores de mudancas de conceito e da introducao de

diversidade nos comités em cenarios de aprendizado semi-supervisionado.

6.2 EXPLORACAO DE PARAMETROS DE DIVERSIDADE

Nesta secao é investigado como a diversidade e o comportamento dos classificado-

res base influenciam a precisao dos comités nos ambientes supervisionados, com base
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na parametrizacdo. Embora a pesquisa seja focada em cendrios semi-supervisionados, foi
realizado o estudo inicial em ambientes supervisionados, baseado em dois fundamentos:
1) a maioria dos algoritmos de aprendizado para ambientes semi-supervisionados é ba-
seada em métodos criados para aprendizado supervisionado, como pode ser observado
no levantamento realizado no Capitulo ; 2) o objetivo central da pesquisa é demons-
trar a viabilidade de usar algoritmos supervisionados em ambientes semi-supervisionados.
Portanto, encontrar parametros explorando ambientes supervisionados e aplica-los em
cenarios semi-supervisionados pode ser uma opg¢ao viavel.

Na exploracao, propde-se combinar diferentes tipos de classificadores base, por exem-

plo, 3[HT] 3 [KNN|e 6 [NB] e selecionar os melhores membros para votar com base em

seu desempenho de classificacdo. A votacgao é realizada com base em uma porcentagem
parametrizada entre 25% e 100% dos classificadores com melhor precisao.

Estudos anteriores ja abordaram questoes de diversidade, com o objetivo de melhorar
os comités de classificadores (MINKU; YAO| 2011; [LUONG et al, |2021). No entanto, esta
pesquisa também se concentra em como o método proposto (Secao influencia di-
ferentes esquemas de votacao e adaptacao de comités: é investigado experimentalmente

o desempenho alcancado por trés comités modificados com o método proposto, a saber,

FASE| (FRIAS-BLANCO et al., 2016), (OACEg 4| e (OACEpo| (VERDECIA-CABRERA; FRIAS-

BLANCO; CARVALHO, 2018). Esses métodos foram escolhidos porque utilizam diferentes
esquemas de votagdo (stacking, maioria simples e maioria ponderada) para realizar a

classificagdo. Uma breve explicagdo desses comités foi apresentada na Secgao [2.6]

6.2.1 Metodologia de exploracao de diversidade proposta

A presente tese propoe um método para aumentar a diversidade no comité de clas-
sificadores H (x), introduzindo diferentes tipos de classificadores base e ajustando o pro-
cedimento de votagao, com base em intimeros estudos que demonstram a forga de H(x),
fundamentada em sua diversidade e adaptabilidade.

Seja m = (x,y) uma instdncia e H(x) um comité de classificadores treinado e cons-
truido a partir de um conjunto de classificadores hq(x),...,hj(x),..., hg(x), onde hj,
(1 < j < k), representa um classificador. Neste contexto, durante o processo de treina-
mento, o comité recebe instancias rotuladas (m) como entrada e constréi o modelo H (x)

com o objetivo de prever a classe correta y de cada instancia no conjunto de teste nao ro-
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tulado. Para realizar essa tarefa, existem diferentes esquemas de combinagao de comités,
como: Stacking, votagdo por maioria simples e votacao por maioria ponderada.

O presente trabalho propoe adaptar as estratégias adotadas pelos comités estudados,
com o objetivo de aumentar a diversidade do comité, combinando diferentes tipos de
classificadores. Isso introduz a possibilidade de utilizar classificadores base diferentes no
mesmo modelo, como, por exemplo, os classificadores [NB| e [HT] juntos.

O Algoritmo [I] apresenta o procedimento geral de treinamento dos comités MFASE,
MOACEg4 e MOACE o obtidos apés a aplicagao do método proposto aos algoritmos de

comité originais.

Algoritmo 1: Procedimento geral para treinar os comités modificados

Input: tamanho de cada lote N(n1,na, ..., ns), nimero total de lotes s, instancia de
treinamento x do tipo < (z;,¥;) > com rétulo y; € Y, ntimero de classificadores k,
pardmetro A para controlar a diversidade;

1 k<« Z?:l i

2 for j+ 1to k do

Calcula o peso da instancia atual utilizando a distribui¢do de Poisson e o pardmetro .
Inicializa os classificadores base h(x)

Treina os modelos baseado no valor de A.

Treina o meta-classificador (apenas para o MFASE).

=~ BN

O algoritmo geral 1é o fluxo de exemplos formado por instancia x e constroi o conjunto
composto por diferentes classificadores base. Assim como nos métodos originais, cada
classificador base é composto por um classificador e um detector de mudancas. A estratégia
pode ser utilizada com diferentes modelos. Além disso, o tamanho do conjunto k depende
do nimero de classificadores base com os quais é projetado, como representado na linha
1.

A linha 3 abstrai o uso de uma distribuigdo de Poisson para criar diversidade baseado
no parametro A, enviando cépias de cada instancia de treinamento x para atualizar os
k classificadores base, seguindo a abordagem de Bagging para MOACEg4 e MFASE,
ou a abordagem de Boosting para MOACEpgp. A linha 5 representa o treinamento dos
conjuntos usando diferentes pesos baseados em A. Note que, no caso do MOACEgp, o
valor de A\ também depende dos resultados de classificagao dos modelos anteriores.

No caso do MFASE (linha 6), uma meta—insténciaﬂ é gerada combinando as saidas

dos k classificadores de primeiro nivel e o rétulo de classe verdadeiro da instancia x. O

1 Meta-instancia é uma representacdo em que as saidas preditas pelos classificadores bases sao utilizadas

como novas caracteristicas (entradas) para treinar um meta-classificador, mantendo-se o rétulo original
como o alvo de predigao.
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meta-classificador é treinado com essas meta-instancias, ou seja, as saidas previstas dos
classificadores de primeiro nivel sdo consideradas como novas caracteristicas, e os rotulos
originais sao mantidos como os rétulos no novo conjunto de dados com base nas saidas
desses classificadores (AGGARWAL, 2014)). A meta-instancia é construida com o mesmo
tamanho e ordem das previsdes que o conjunto usou durante o procedimento de votacao
(Algoritmo [2)).

Além disso, o método também propoe modificar a forma como os conjuntos calculam o
voto final, permitindo que apenas um subconjunto dos classificadores base seja selecionado
com base em seu desempenho no conjunto. Quando essa opcao é utilizada, ordenamos os
membros do conjunto pelo seu desempenho atual e votamos com um percentual p dos
classificadores h(x), os que obtiveram os melhores resultados. O Algoritmo [2| mostra um

pseudo-cddigo abstrato correspondente a implementagao realizada no framework MOA]|

Algoritmo 2: Procedimento geral para votar na instancia x pelos comités mo-
dificados.

Input: comité H, nimero de classificadores k, instancia de treinamento x do tipo < (zy,y;) >
com roétulo y; € Y, porcentagem de classificadores que participam da votagéo p;

if p < 100 then
L Ordena H pela acuricia em ordem descendente.

np < k x p/100
for j + 1 to np do
L Combina o classificador h(j) para votar na instancia x.

[ S NI UR R

6 return Maior votagao combinada para x.

No Algoritmo [2] primeiro é verificado se o percentual de classificadores para votar p,
é menor que 100% do tamanho do conjunto de classificadores (linha 1). Nesse caso, os
membros do conjunto sdo ordenados em ordem decrescente pela performance de precisao
do classificador base (linha 2). Assim, a primeira posi¢ao corresponde ao classificador base
com maior valor de precisao e menor taxa de erro.

Em seguida, o nimero de classificadores a votar np é calculado (linha 4). Apéds isso,
os votos sao combinados usando os primeiros np classificadores (linhas 5-7). Observe que
a linha 6 abstrai o fato de que a votacao real difere nos métodos modificados MFASE,
MOACEg4 e MOACERp, assim como nos métodos originais.

No MOACEpg4, o nimero de votos para cada rétulo é contado entre os membros do
conjunto e o rétulo com mais votos é o rétulo final previsto do conjunto (AGGARWAL)L
2014)). Nesse caso, cada membro do conjunto é tratado como igualmente preciso e, por-

tanto, a votacdo nao diferencia entre eles.
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No MOACEgp e no MFASE, um peso é atribuido a cada classificador com o objetivo
de que classificadores mais precisos recebam pesos mais altos, de modo que a previsao
final possa ser influenciada pelos classificadores mais precisos. Os pesos sao inferidos a

partir da performance dos classificadores base ou do classificador combinado.

6.2.2 Analise da Aplicacao da Metodologia Proposta

Esta secao apresenta informacoes relevantes sobre os experimentos realizados em cené-
rios supervisionados, com o objetivo de encontrar parametros de inclusao de diversidade
que aumentem o desempenho dos comités de classificadores. A configuragao geral dos ex-
perimentos é apresentada no Capitulo [, contudo, destacaremos brevemente alguns pontos
a seguir.

Como os métodos comparados possuem parametros comuns, eles foram configurados
de forma semelhante para uma avaliagao justa dos resultados. Assim, dois classificadores
base foram escolhidos, [HT|e [NB] entre outros classificadores possiveis, pois sdo algoritmos
rapidos, amplamente utilizados em ambientes com fluxos de dados (FRIAS-BLANCO et al.,
2016; BARROS et al., 2017; HIDALGO; MACIEL; BARROS, 2019)) e suas implementagoes estao
disponiveis no framework[MOA] O ntimero méximo de especialistas foi definido como 10.

Os classificadores em conjunto foram configurados por padrao com como
detector de mudancas. Com base em sua configuracao padrao no framework 0s
niveis significativos de foram configurados com ap = 0.001 para mudancas e oy
= 0.005 para avisos.

Para realizar uma avaliagao adequada e comparagoes entre os métodos, conjuntos de
dados foram construidos com mudancas de conceito controladas e conhecidas. Os con-
juntos de dados sintéticos foram construidos com trés tamanhos diferentes: 10K, 50K
e 100K instancias, e mudangas de conceito abruptas e graduais foram introduzidas em
intervalos regulares. Para as mudancas de conceito graduais, simulamos uma janela de
mudanca onde a probabilidade de uma dada instancia pertencer ao conceito atual ou ao
novo conceito segue uma fungdo sigmoide, como implementado no framework[MOA]

Nos conjuntos de dados sintéticos (36) e do mundo real (8), cada algoritmo foi testado
e treinado usando [HT] e [NB] Em resumo, 44 experimentos foram realizados para avaliar

o desempenho de cada método e suas variagoes, utilizando a métrica de acuracia.
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6.2.2.1 Resultados Experimentais e Andlise

Esta secdo compara os algoritmos [FASE| [OACEz 4| e [DOACEgo| com suas variagoes

implementadas com o método proposto, em conjuntos de dados artificiais e do mundo
real.

Para ilustrar o comportamento da metodologia, apresentamos os resultados dos testes
usando o em conjuntos de dados artificiais com mudangas graduais de conceito,
incluindo o aumento da diversidade do comité usando diferentes tipos de classificadores
e a possivel selecao de um subconjunto dos membros para votar, aqueles que apresentam
melhor desempenho no comité, mostrando o impacto das diferentes configurag¢oes utiliza-
das. Selecionamos este método porque ele usa votagao por maioria simples, que é menos
complexa do que a votagdo por maioria ponderada. A tltima introduz peso como outro
componente a ser observado no processo.

Os graficos na Figura [0] mostram a relagdo entre a porcentagem de classificadores no
comité que votam, o tipo de classificador base e a acuracia obtida por e sua
variacao chamada MOACEg4 nas bases de dados artificiais configuradas com mudancas
graduais de conceito. Note que é um caso particular de MOACEg, onde p =
100%. Usando 10 classificadores, combinamos dois tipos de classificadores base e
e cinco porcentagens (25%, 50%, 75%, 95% e 100%). Especificamente, os classificadores
combinados nos conjuntos testados foram: 7 [HT| + 3 [NB|, 3 [HT] + 7 [NB| 5 [HT| + 5 [NB]

e os métodos originais, 10 [HT] e 10 [NB] respectivamente. Por fim, vale ressaltar que os

resultados com mudancgas abruptas foram semelhantes.

A analise das mudancas abruptas e graduais nas bases de dados criadas pelos geradores
Mized e SEA, quando sao utilizados comités configurados com todos ou a maioria dos
classificadores [NB], indica que os melhores resultados sdo alcancados utilizando 50% ou
75% dos classificadores na votagao. Em Agrawal, (p75% e 7 e Sine (p50% e p75%),
as escolhas com o maior nimero de classificadores [HT] apresentam melhores resultados.
Em Waveform, observa-se que, a partir de um limite X de classificadores envolvidos, ha
uma relagao inversa de desempenho.

A partir da observacao anterior, similar nos outros métodos estudados, para cada um,
a configuragdo mais estavel em todos os cenarios foi selecionada para ser comparada com
os métodos originais. Assim, a Tabela [§] apresenta as taxas de acuracia dos algoritmos

originais e da variagdo com a melhor configuracdo de desempenho em conjuntos de dados
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Figura 9 — Acurécias dos métodos|OACE g 4| considerando a relagdo entre p e o tipo de classificador base:
(a) Agrawal Grad_Mudangas, (b) Mixed_ Grad_Mudangas, (c) Sine_ Grad_Mudancas e (d)
Wave__Grad_ Mudancas.

artificiais e reais, utilizando tanto quanto [HT] como classificadores base.

Os primeiros valores que aparecem em cada tabela referem-se as métricas de acuréacia
nos conjuntos de dados artificiais. As tltimas linhas nas tabelas referem-se aos resultados
com os dados reais. Entre parénteses esta o classificador utilizado (NB] ou ambos).
Os resultados que indicam melhorias em relagao aos métodos originais estao em negrito.
Valores mais altos de acuracia indicam melhor desempenho.

Em relagdo ao [FASE|e ao MFASE, os melhores resultados nos conjuntos de dados com
mudancas abruptas foram alcangados quando o [FASE] é utilizado com [HT} ele vence ou
empata em 10 dos 18 conjuntos de dados gerados. Nos conjuntos de dados com mudancas
graduais, o MFASE apresenta desempenhos semelhantes: cada um vence em 8 conjuntos

de dados, embora o MFASE venca em 5 dos 6 conjuntos de dados com 50K instancias.
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Tabela 8 — Médias de acurdcia em (%), com intervalos de confianga de 95%, em cenérios de mudancgas de
conceito abruptas e graduais, utilizando bases de dados artificiais e reais com @ e @

Config BASE FASE FASE MFASE p50% OACEp, OACEp, MOACEp,p95% OACEp, OACEpo MOACEgpo p95%
(NB) (HT) (THT-3NB) (NB) (HT) (HT) (NB) (HT) (THT-3NB)
Agrawal  63.9740.26 64.8840.35  64.86+£0.37  63.4340.25 64.8240.35  64.8940.35  62.22+0.33 62.55:+0.55 62.2240.55
Mixed 89.95+0.18 89.88+0.19 89.88+0.20 90.22+0.21 90.01+0.19 90.04+£0.19 90.18+0.21 89.83+0.19 90.29+0.22
Synthetic RandomRBF 31.58+0.37 32.50+0.40 32.30+0.39 30.61+0.35 31.81+0.39 31.924+0.43 18.214+0.40 17.9540.34 23.53+1.01
Abr-10k SEA 84.33£0.31 83.9940.24  84.41+0.26 84.72+0.27 83.96::0.29 83.98 +0.28 84.9640.26  84.02:+0.28 85.09+0.26
Sine 86.42+0.20 88.50+0.20 88.52+0.20 86.51+0.22 88.38+0.18 88.39+0.18 88.42+0.15 89.71+0.19 89.22+0.23
‘Waveform 79.00+0.45 78.9440.45 79.294+0.42 78.85+0.45 78.88+0.45 78.924+0.45 79.80+0.42 80.64+0.38 79.68+0.72
Agrawal 66.01+0.11 72.87+0.26 72.25 £0.20 65.40 +£0.15 70.94+0.21 70.9240.22 67.10+£0.16 69.34+0.35 66.04+0.63

Mixed 91.57+0.10 92.56+0.09 92.43+0.09 91.61 £0.11  92.284+0.09 92.34+0.09 91.93 £0.11 93.21+0.15 92.71£0.17
Synthetic RandomRBF 32.26+0.23 33.40+£0.23 33.40+0.22  30.92 +0.31 32.61 +0.25 32.74+0.25 17.73+0.16 17.67 £0.15 22.80+0.92

Abr-50k SEA 87.384+0.17 86.61+0.08 87.32£0.13 87.40+0.16 86.58+0.10 86.53£0.10 87.04£0.15  85.94+0.16 87.12+0.12
Sine 87.26 £0.11 91.98+0.10 91.82+0.12 87.294+0.11  91.91+0.12 91.96+0.13 89.67+£0.11 94.414+0.16 93.35+0.16
Waveform  80.42+0.15 81.594+0.17  81.56 £0.16  80.17 £0.14 81.5040.17 81.51+0.18 81.13 £0.15 82.31+0.11 80.89+0.63
Agrawal 65.83+0.07 71.94+0.66 69.92+0.52 65.26 +0.12 68.79 +0.36 68.81+0.38 67.82+0.08 67.38 +0.48 66.04£0.30
Mixed 91.82 £0.05 93.93+0.05 93.73+0.05 91.844+0.05 93.71 +0.05 93.75+0.05 92.22 £0.07 95.67+0.09 94.95+0.14
Synthetic RandomRBF 27.98+0.19 29.12+0.12 29.15+0.11  25.03 +0.25 28.75 +0.12 28.82+0.12 17.68+0.09 17.65 £0.08 20.66+0.53
Abr-100k SEA 88.00+0.11  87.68+0.05 88.07+0.07 87.99+0.10 87.60 +0.06 87.58 £0.06 87.83+0.08 86.95 +0.10 87.71£0.07
Sine 85.31 £0.07 93.45+0.14  92.93+0.14 85.33 £0.07 93.34+0.14 93.38+0.14 87.32 £0.06 96.25+0.12 95.33+£0.15
Waveform  80.66+0.09 82.56 +£0.13  82.58+0.13 80.38+0.09 82.50+0.12 82.53+0.13 81.23 +0.11 82.89+0.08 81.70£0.37
Agrawal 62.26+0.24  62.8040.30 62.93+0.23 62.07£0.21  62.95+0.29 62.96+0.30 61.184+0.33 60.34+0.57 60.51£0.40
Mixed 83.6940.25 83.42+0.28 83.41+£0.27 83.7940.28 83.65+0.27 83.69+0.26 83.53+0.22  83.19+0.25 83.65+0.24
Synthetic RandomRBF 31.61+0.35 32.59+0.39  32.23 +0.38 30.58+0.48 31.78+0.44 31.83+0.42 18.214+0.40 17.9540.34 23.75+1.12
Grad-10k SEA 84.10+0.28 83.67+0.26 84.09+0.28 84.46+0.27 83.77+0.30 83.78 £0.29 84.67£0.28  83.79+£0.30 84.80+0.31
Sine 81.71+0.21 82.93+0.18 82.90+£0.21 81.74+0.21 82.75+0.21 82.85+0.22 82.37+0.17 82.831+0.25 82.71+£0.18
Waveform  78.1940.40  78.1540.41 78.54+0.43 78.17£0.41 78.21+£0.41 78.24+0.41 78.69+0.42 80.11+0.38 78.224+1.09
Agrawal 64.21 £0.10 68.60+£0.24  68.25+0.17 63.62 +0.14 67.78+0.19 67.70 £0.20 65.27£0.18 66.4510.20 64.13£0.59
Mixed 85.49+0.11 85.71 +£0.09  85.86+0.10 85.13 +0.13 85.37+0.11 85.35 £0.12 85.15 £0.13  85.2640.13 85.31+0.13
Synthetic RandomRBF 32.19 £0.21 33.32 £0.24  33.38+0.23  31.15 +0.29 32.63 +0.28 32.75+0.28 17.73 £0.16 17.67 £0.15 23.20+1.02
Grad-50k SEA 86.47 £0.20 86.06 +£0.13  86.54+0.15 86.55+0.18 86.09 +0.13 86.04 £0.12 86.31£0.13 85.44 +0.13 86.52+0.12
Sine 82.90+0.09 85.54+0.11 85.58+0.12  82.63 +0.09 85.06 +0.11 85.07+0.11 83.61+£0.14 86.211+0.17 85.60+0.19
Waveform  79.46 £0.17 81.33 £0.17  81.46+0.23  79.21 +0.16 81.39 +0.13 81.41+0.14 79.894+0.18 82.15+0.12 80.35+0.65
Agrawal 64.21 +0.08 67.40+0.49 66.12+£0.24 63.63+0.10 65.84+0.30 65.81 £0.32 66.07+0.08 64.25+0.19 64.19+£0.26
Mixed 85.84 £0.05 87.30+0.05  87.28 +0.05 85.10+0.08 86.69+0.06 86.66 +0.06 85.77+£0.07 88.01+0.10 87.89+0.10
Synthetic RandomRBF 27.83 +0.17 29.06+0.12  29.02 +0.13 25.09 £0.21 28.77 £0.15 28.84+0.15 17.684+0.09 17.6540.08 20.39+0.47
Grad-100k SEA 87.07 £0.09 87.16 £0.08  87.36+0.07 87.07+0.08 87.11+0.07 87.09 £0.07 87.03+0.12 86.48 +0.07 87.01£0.09
Sine 80.68+0.06 86.99+0.14  86.50 +0.13 80.19£0.06 86.08 +0.12 86.09+0.13 81.54+0.05 88.68+0.17 88.07£0.19
Waveform  79.61+0.16 82.54+0.14  82.50 £0.13 79.29 £0.16 82.52 £0.11 82.54+0.11 79.844+0.12 82.69+0.10 81.68+0.35
Electricity 84.99 86.23 86.31 84.67 86.08 86.09 89.99 90.36 89.60
Kdd99Joined 89.15 98.1 98.15 89.02 98.11 98.13 93.52 99.19 99.04
Sick 90.46 93.53 93.51 92.72 93.83 93.83 94.71 93.99 94.73
Real Spam__data 91.97 92.74 93.09 91.85 92.68 92.73 97.15 96.84 97.21
Usenetl 73.74 71.87 72.13 70.07 71.01 71.2 73.97 75.75 76.53
Weather 72.85 72.01 73.03 74.12 73.71 73.54 75.26 74.69 75.96
WineRed 50.6 54.02 55.28 55.05 55.58 55.76 51.77 54.32 41.20
WineWhite 46.73 46.35 48.46 52.62 51.35 51.21 20.71 16.92 23.18

De forma semelhante, nos conjuntos de dados do mundo real, este método melhorou o
original em 5 dos 8 conjuntos testados.
O método proposto MOACEg 4 apresenta melhores resultados do que o original em

conjuntos de dados artificiais com mudangas abruptas (13 dos 18) e graduais (10 dos 18),

assim como em conjuntos de dados do mundo real (6 dos 8).(OACEgc|com [HT|vence em

10 dos 18 conjuntos de dados artificiais com mudancas abruptas. Além disso, superou o

MOACEpgo nos experimentos com

em 8 dos 18 conjuntos com mudangas graduais.
No entanto, o MOACEpgp tem resultados muito préximos desses, e o método proposto
melhorou o original em 5 dos 8 conjuntos de dados reais. De forma geral, com
[HT] superou os outros métodos em conjuntos de dados artificiais, enquanto o MOACE g

obteve o melhor resultado em dados do mundo real.
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Figura 10 — Comparacdo das acuracias dos métodos utilizando os testes de Nemenyi com um nivel de

significancia de 5% em conjuntos de dados artificiais: (a) Ranks_Métodop,se. FASE, (b)
Ranks_Métodopgse. OACEp4 e (¢) Ranks Métodopase. OACEpo.

6.2.2.2 Analise Estatistica

Para realizar uma andlise estatistica dos métodos derivados (MFASE, MOACEg,4 e
MOACEgp) em relagdo aos métodos de controle (os originais), foram aplicados o teste
Friedman(FRIEDMAN, (1937, [DEMSAR|, [2006) e o teste post-hoc Nemenyi(NEMENYT, 1963)).
Uma explicacao detalhada sobre o uso destes testes, bem como a apresentacao grafica do
resultado por meio de diagramas simples e da [CD] pode ser encontrada no Capitulo {4, na
Segao [4.3.2

A representacdo grafica dos resultados, exibida na Figura [I0] mostra as melhores

medidas localizadas nas primeiras posigoes. Em particular, as Figuras{10(a)}, {10(b)[e[10(c)|

mostram uma comparagao dos métodos [FASE] OACEg4 e OACE o utilizando o teste de
Nemenyi em conjuntos de dados artificiais.

Em relagao aos métodos baseados em [FASE] o melhor posicionado foi o MFASE, que é
significativamente melhor que o [FASE] com o classificador [NB| considerando os conjuntos
de dados artificiais. Nos dados reais, as diferengas observadas nao foram estatisticamente
significativas. O mesmo ocorre em relacdo aos métodos baseados em OACEg4, onde o
MOACEg4 foi o melhor posicionado: apresentou desempenho significativamente melhor
do que 0 OACEg4 com o classificador [NB|em dados artificiais. Por outro lado, em relagio
aos métodos baseados em OACEgRo, 0o MOACEpo é o melhor colocado em conjuntos de
dados artificiais e reais, mas nao apresenta diferencas significativas.

Diante de tudo o que foi apresentado até o momento no estudo da diversidade e do
comportamento dos classificadores base, ao analisar a influéncia no desempenho dos co-
mités em relacdo a taxa de acurdcia, de maneira geral, pode-se afirmar que os algoritmos

modificados MFASE, MOACEg4 e MOACEgp apresentaram um desempenho ligeira-
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mente melhor do que os métodos originais em muitas situacoes, embora nao tenham sido
significativamente superiores em todos os cenarios testados. Em particular, o método pro-
posto teve um desempenho superior quando aplicado a comités que utilizam votacao por
maioria simples para realizar a classificacdo. Outra observacao relevante a ser feita é que,
de forma geral, os métodos que utilizam THT 3NB apresentaram os melhores resultados.

O desempenho robusto obtido pela integracao do[NBJe do[HT]pode ser atribuido a trés
fatores principais: 1) ambos os classificadores tendem a apresentar bons resultados, con-
tribuindo de forma equilibrada para o esquema de votagao desde o inicio do aprendizado;
2) a variante do utilizada incorpora o em suas folhas, aproveitando a estrutura
probabilistica do[NB|para estimar classes com base nas distribui¢oes condicionais dos atri-
butos, tornando-o mais preciso em situagoes nas quais os atributos interagem de maneira
complexa; e 3) a combinacao de e permite explorar as for¢cas complementares de

ambos os classificadores, contribuindo para a adaptabilidade do comité resultante.

6.3 IMPACTO DE DETECTOR DE MUDANCAS DE CONCEITO E DIVERSIDADE NOS
COMITES EM CENARIOS SEMI-SUPERVISIONADOS

Nesta secao, pretende-se demonstrar o impacto que os detectores de mudancas de
conceito e a inclusao de diversidade tém na performance dos comités de classificadores
em cendarios semi-supervisionados. Para isso, foi selecionado o método apresentado por
(PINAGE; SANTOS; GAMA|, [2020) que é conhecido como [DSDD| Como descrito na Secdo

2.5.9, o[DSDD] é um comité que implementa uma versiao modificada de Online Bagging e

utiliza self-training. O [DSDD] foi escolhido por ter apresentado o pior desempenho geral
na comparacao realizada no Capitulo [5| Essa escolha serve como ponto de referéncia para
demonstrar como as alteragoes, com a substituicao do detector e a inclusao de diversidade,
podem aprimorar os resultados.

A partir do comité base (para mais detalhes veja que é composto por
dez classificadores do tipo [NB| os quais tém associado um detector [DDM] e que serd
nomeado de DSDD_NB_DDM pelo resto da pesquisa, foram geradas oito novas ver-
soes: duas surgem da mudanca do detector utilizado pelo [HDDM 4] ou [RDDM] resultando
nas versoes DSDD NB HDDM, e DSDD NB RDDM. Outras trés versoes surgem
da alteragao do classificador base [NB] para [HT] e sdo nomeadas de DSDD_HT_DDM,
DSDD HT HDDM,4 e DSDD_HT RDDM. As trés restantes incorporam diversidade
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no comité utilizando sete classificadores [HT] e trés [NB], com um detector de mudangas de
conceito diferente para cada versao gerada, sendo nomeadas DSDD_7HT 3NB_DDM,
DSDD 7HT 3NB HDDM,4 e DSDD_ 7HT 3NB_ RDDM. Observe que os nomes dos
métodos foram reduzidos nas tabelas e figuras para melhorar a formatagao, sem perder o
sentido 16gico apresentado acima. Outros pontos a serem mencionados sao: 1) a escolha
da combinagao de THT _3NB para aplicar diversidade e 2) a ndo restrigdo da quantidade
de classificadores que participam na votacao. A primeira escolha foi realizada com base no
fato de que, de forma geral, essa combinagao apresentou os melhores resultados quando
aplicada aos comités de classificadores. A segunda escolha é fundamentada na observa-
¢ao de que as combinagoes demonstraram um desempenho superior quando aplicadas a
comités que utilizam votagdo por maioria simples para realizar a classificagdo. As duas
justificativas anteriores foram baseadas nos resultados apresentados na Secao [6.2] e no
artigo (PEREZ; MARINO; BARROS, [2021)).

Os resultados dos experimentos usando bases com mudancas de conceito abruptas e
graduais sao apresentados nas Tabelas [0 e [I0] respectivamente. Nessas tabelas, foram
criados trés blocos separando os algoritmos por tipo de classificador base usado. Além
disso, o método original é sinalizado com * nas tabelas e figuras.

Analisando os resultados, pode-se observar que praticamente a totalidade dos métodos
apresenta resultados melhores do que a versao original DSDD__NB__DDM, com excec¢ao
do método DSDD_HT RDDM, que teve resultados inferiores na maioria dos cendrios,
especialmente nas bases com mudancas abruptas e com 15% dos rétulos. Os resultados de
todos os métodos que incorporam diversidade foram o destaque positivo, sobressaindo-se
de forma geral em todos os cenarios, especialmente a versao DSDD__7THT 3NB_HDDM 4
nas bases com 15% de rétulos, que apresentou as melhores acuracias de forma geral.

Afirmamos que os resultados de acuracia reportados sao influenciados pelo uso de de-

tectores de mudancas de conceito e que a integracao dos métodos RDDM]| e [HDDM 4| aos

comités de classificadores impacta positivamente seu desempenho, ao permitir uma adap-
tagdo mais eficiente tanto a mudancas abruptas quanto graduais, em comparagao com

métodos de adaptacao implicita. No entanto, RDDM] e [HDDM 4| dependem do acompa-

nhamento sequencial do nimero de erros cometidos pelo classificador base, o que se torna
inviavel em cendarios semi-supervisionados com um grande nimero de instancias nao ro-
tuladas. Essa limitacao quanto a necessidade de mais instancias rotuladas é abordada por

meio da incorporagao de uma nova abordagem de self-training (Capitulo [7)).
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Tabela 9 — Médias de acuricias em (%) usando o comité [DSDD| com 95% de intervalo de confianga nas
bases de dados artificiais com mudangas abruptas.

DSDD_HT DSDD_7HT_3NB DSDD_NB

%ROT. TAM. BASE [DDM| [HDDM,4|  |RDDM]| [DDM| [HDDM,4|  |RDDM]| [DDM} [AIDDM,4|  [RDDM|

Agrawal(F1-F5)  51.03+£1.10 53.884+0.91 53.20+£0.96 54.34+1.05 55.36+0.77 55.03+0.80 53.55+1.09 52.28+1.25 54.724+1.03
Agrawal(F6-F10) 66.57+2.61 67.89+1.45 68.89+1.25 67.29+1.97 67.28+1.64 68.81+1.04 63.27+2.19 60.15+£2.81 64.60+1.84

LED 35.394£3.56 37.614+4.24 36.26+3.36 43.34+£1.67 47.17+1.93 45.41%1.51 41.30+0.74 45.78+1.52 42.76+0.88
20k Mixed 57.00£0.74 56.454+0.80 54.92+0.84 57.30+0.77 56.53+£0.82 55.04+0.76 58.56+0.47 57.92+0.41 57.86+0.86
Sine 60.20£0.86  59.2840.65 58.10£1.09 60.26+£0.85 59.33£0.60 58.284+1.05 60.49+0.83 59.34+0.80 60.20£0.94
Waveform 58.37£2.46 63.90£1.47 61.14+1.36 61.27£1.39 63.36£1.26 61.17£1.38 61.09£1.70 60.47£1.23 60.36£1.41
RandomRBF 26.52+1.38  26.48%+1.37 25.63+1.26 27.22+1.30 26.91£1.20 26.34%£1.07 27.17+1.21 27.40£1.12 26.60£1.10

Agrawal(F1-F5)  54.24+1.05 55.32+£1.14 54.414+0.61 55.21+£1.01 54.354+1.47 55.99+0.55 53.21+1.11 54.18+1.03 54.51£1.06
Agrawal(F6-F10) 70.37+£0.80 69.95+1.25 71.09+0.95 70.12+1.88 70.02+1.28 71.05+£1.06 65.75+2.08 63.00+2.43 66.55+1.57

LED 36.81£5.22  36.21+4.87 32.114+4.60 48.68+1.98 51.80+£1.97 48.99+1.68 45.96+£2.00 51.17£2.05 50.33£1.71
15% 50k Mixed 63.50+£0.91 61.70+1.13 58.48+1.14 63.08+£0.96 61.34+1.34 57.48+1.11 58.13£0.49 57.66+0.43 58.06+0.59
Sine 66.91+0.97 66.824+0.97 63.884+1.25 67.48+0.94 66.12+1.12 64.19+1.20 61.91+1.84 59.54+0.86 61.14+1.29
Waveform 62.43+£1.57 64.76+1.37 59.244+1.82 64.05+1.21 65.49+1.34 61.16+0.98 58.52+1.39 61.07+£1.87 60.43+1.23
RandomRBF 25.00£1.36  25.59+1.35 23.73+1.12 25.27+1.27 25.70£1.28 24.73+0.89 25.70+1.19 26.21+1.28 24.76+0.95

Agrawal(F1-F5)  55.55+0.66 57.83+0.42 55.91+0.43 56.844+0.88 57.42+0.52 57.05+0.38 52.19+1.33 54.32+1.17 54.214+0.95
Agrawal(F6-F10) 72.78+1.20 73.71+1.04 72.96+0.83 72.64+0.86 73.08+0.97 73.73+0.80 66.96+1.48 66.30+1.75 68.06+0.88

LED 27.41+£4.39 38.994+4.41 35.854+4.23 52.53+1.66 55.05+1.37 54.14+1.33 53.37£1.50 56.57+1.25 54.15+1.44
100k Mixed 71.13£1.08 70.65+1.10 61.85+0.97 70.96+1.10 71.50+1.01 62.14+1.09 57.73+0.62 57.50£0.80 58.90£1.01
Sine 75.33+0.64 77.12+0.74 72.45+1.23 75.82+0.83 76.57+£0.58 71.01+1.23 62.444+1.85 59.17+1.22 63.29+1.82
Waveform 61.34+1.41 63.30+0.94 59.67+1.45 63.71+1.12 63.61+£0.97 60.65+0.79 61.62+1.57 58.72+2.08 63.48+1.54
RandomRBF 23.124+0.74 23.514+1.04 22.2840.65 24.80+0.73 26.25+0.66 24.82+0.74 26.284+1.09 26.32+1.16 25.79+0.76
Rank 15% 5.60 4.33 6.48 3.57 3.02 4.76 5.88 5.81 5.55

Agrawal(F1-F5 56.224+1.05 57.8440.78 57.51+0.84 58.73+0.58 59.044+0.63 58.84+0.51 55.93+0.89 56.20+0.95 56.19+0.96
Agrawal(F6-F10) 72.58+1.19 74.2241.27 75.19+£1.03 75.20£1.06 74.94+0.99 75.97+1.03 67.284+2.07 68.98+£1.22 69.20+1.39

LED 51.16£5.63 59.66+4.93 54.99+5.52 60.42+0.70 64.28+£0.94 62.02+0.70 60.384+0.75 64.35+0.82 61.99+0.68
20k  Mixed 73.83£1.13  68.2540.72 70.35+0.93 74.23+£0.96 68.83£0.80 70.86%+0.71 74.64+0.75 70.86+0.81 72.88+0.70
Sine 77.80£0.83 74.814+0.84 75.86+0.92 78.56+0.65 75.63+£0.72 76.64+0.64 76.8440.58 75.47£0.56 77.40£0.71
Waveform 74.73£0.77 74.51£1.00 74.74+1.06 75.18+£0.49 74.41£0.89 74.98+0.57 74.81+1.00 75.38+0.57 75.12+0.73
RandomRBF 27.07£1.05 26.294+1.01 26.82+0.97 27.20£1.06 27.11£0.94 27.47+0.91 26.93+1.18 26.61+1.04 27.29+1.03

Agrawal(F1-F5)  59.78+0.69 59.97+0.53 59.6440.47 60.00+£0.44 60.814+0.32 60.56+0.33 54.79+1.20 56.07+1.18 55.67+1.24
Agrawal(F6-F10) 81.07+£0.87 81.21+0.44 81.114+0.53 80.31£1.15 81.56+0.46 81.64+0.48 71.38+1.69 73.00+1.16 72.98+1.79

LED 60.08+£5.49 65.84+4.60 54.40+6.87 68.544+0.47 69.80+0.51 69.36+0.34 68.92+0.34 69.91+0.50 69.52+0.26
30% 50k Mixed 85.29+0.568 81.02+0.59 81.76+0.58 85.40+0.79 81.63+0.63 82.45+0.74 80.10+0.69 77.36+0.53 77.80+0.65
Sine 85.61+0.33 84.11+0.49 84.324+0.44 85.71+0.28 84.331+0.38 84.424+0.42 81.24+0.40 80.76+0.44 81.234+0.37
Waveform 76.57+0.38 76.61+0.41 76.554+0.42 76.45+0.43 76.80£0.34 76.62+0.40 76.63+0.56 76.93+0.41 76.78+0.46
RandomRBF 26.05+1.08 25.4240.93 24.49+0.95 26.50£1.03 27.36+0.76 26.82+0.87 25.614+1.10 26.44+0.82 25.96+0.94

Agrawal(F1-F5)  60.40+£0.66 61.65+0.77 60.22+0.29 61.33+0.31 61.16+0.40 60.88+0.23 55.23+1.10 56.15+0.87 56.474+0.82
Agrawal(F6-F10) 83.194+0.28 83.044+0.25 82.46+0.27 82.78+0.83 83.284+0.33 83.00+0.43 73.50+1.38 74.28+1.51 76.21+1.71

LED 64.66+4.90 65.114+4.58 57.84+6.41 70.49+0.27 71.31£0.22 70.77+0.27 70.814+0.23 71.67+0.20 71.08+0.23
100k Mixed 88.63+0.38 86.054+0.43 85.784+0.47 88.95+0.34 86.26+0.30 86.15+0.39 79.79+0.88 76.42+0.67 77.52+0.81
Sine 87.65+0.19 86.97+0.40 86.56+0.46 87.47+0.26 86.974+0.28 86.66+0.28 82.00+0.30 80.78+0.62 81.63+0.37
Waveform 77.00£0.20 76.824+0.23 76.32+0.31 76.82+0.24 76.93+£0.14 76.144+0.40 77.234+0.23 77.34+0.18 77.02+0.29
RandomRBF 25.09£1.04 25.3440.96 23.58+0.77 26.13+0.93 25.84+0.70 26.12+0.71 25.40+1.07 26.06+0.81 26.03£0.99
Rank 30% 4.86 5.90 6.52 3.36 3.55 3.55 6.29 5.50 5.48
Rank 5.23 5.12 6.50 3.46 3.29 4.15 6.08 5.65 5.51

Portanto, baseando-se nesses resultados, pode-se afirmar que a inclusao de diversidade
nos métodos contribui significativamente para a melhoria da performance em cenarios
dindmicos e semi-supervisionados. Para finalizar, é vilido observar que foi identificado

que a escolha do detector pode fazer a diferenca.

6.3.1 Avaliacao estatistica

Para a avaliacao estatistica, assim como na Se¢ao|6.2.2.2| foi utilizado o teste Fr
SAR|, [2006) para comparacio e o pés-teste Nemenyi (DEMSAR)| [2006]) para definir explici-

tamente as diferencas estatisticas encontradas.
A anélise estatistica permite observar que, em termos absolutos, os métodos que in-

troduzem diversidade sao os trés melhores colocados. Também ¢ valido apontar que, nos



96

Tabela 10 — Médias de acurdcias em (%) usando o comité [DSDD] com 95% de intervalo de confianga nas
bases de dados artificiais com mudangas graduais.

DSDD_HT DSDD_7HT_3NB DSDD_NB
%ROT. TAM. BASE [DDM| [HDDM,4|  [RDDM]| [DDM| [HDDM,4|  [RDDM| [DDMf} [HDDM,4|  |RDDM]|
Agrawal(F1-F5)  51.82+1.14 54.33+£0.94 52.63+£1.01 54.26£1.00 54.96+£0.87 54.79+£0.80 52.95+1.21 52.20+1.23 55.09+0.86
Agrawal(F6-F10) 66.60+2.63 67.59+1.25 68.89+1.21  66.1042.34 67.92£0.85 69.014+1.02 63.2242.05 59.03+£2.95 64.43+1.91
LED 32.98+3.61 38.15+3.81 37.99+3.73 44.07+1.74 45.09£1.87 42.50+1.47 41.19+0.80 44.67+1.63 42.5740.81
20k Mixed 56.81£0.70 56.42+£0.81 54.97+0.88 57.03+£0.68 56.46£0.80 54.94+0.74 58.08+0.38 57.65:0.40 57.57+0.79
Sine 59.074£0.79 57.924£0.45 57.75£1.09 59.29+0.80 58.20+£0.54 58.66+1.06 60.08:1.02 57.93+0.63 60.0640.97
Waveform 58.49+2.52 63.78+1.26 59.77+1.41 61.89+1.34 62.41+1.10 59.87+0.93 60.33£1.43 60.68£1.18 60.99+1.24
RandomRBF 26.47+£1.38  26.34+£1.43 25.62+£1.27 27.07+£1.24 26.90£1.19 26.25+1.10 27.16+1.20 27.52+1.09 26.5441.09
Agrawal(F1-F5)  54.10+0.87  55.80+0.60 54.67+0.95 55.33+0.99 54.69+1.41 56.2040.68 54.05£1.13 54.23+1.00 55.57+0.64
Agrawal(F6-F10) 70.33+0.98  70.08+1.07 71.2440.76 69.724+1.79 70.04£0.71 71.661:0.98 65.79+£1.95 63.36+£2.22 66.54+1.61
LED 32.0044.81 36.54+5.15 32.97+4.24 49474202 51.04£1.50 50.14+1.89 46.24+1.56 50.26+1.80 48.2141.91
15% 50k Mixed 62.55£1.04 61.55+1.11 57.69+£0.92 62.69+0.99 61.87+1.18 57.74+0.82 58.85+0.88 57.8240.55 57.7810.82
Sine 66.81+£1.13 66.28+1.18 63.58£1.09 67.51+1.14 65.50+£1.04 63.32+0.85 60.76+1.22 60.45+1.01 61.2241.49
Waveform 61.27+£1.98 63.61£1.16 61.51+1.38 63.87+£1.07 63.25+1.25 62.53+1.46 59.95+1.73 63.26+1.81 60.40+1.35
RandomRBF 25.6241.05 25.53+£1.13 23.54+0.82 26.08+£0.97 26.53+£1.03 24.81+0.84 26.03+0.97 26.38:0.96 25.651-0.76
Agrawal(F1-F5)  55.89+0.69 57.56:£0.62 56.1240.51 56.760.95 57.53+0.43 57.30£0.46 52.71£1.23 54.19+1.12 54.40+£0.96
Agrawal(F6-F10) 72.24+0.89 73.49+1.13 72.46:+£0.95 73.06+1.11 74.72+1.25 73.09+£0.73 65.25+2.38 65.31+£1.82 68.63+£1.07
LED 25.38+43.81 34.91+£4.46 35.83+£4.42 53924149 54.94+1.38 53.22+1.28 52.86+1.33 56.15+1.45 54.08+1.26
100k Mixed 71.44£1.07 70.44£1.18 62.90£1.04 71.56+1.14 70.60£1.31 62.46+0.92 57.55+0.66 57.3440.95 59.6611.06
Sine 75.74£0.77 76.79+0.70 72.76£1.18 75.18+0.71 76.08+£0.73 71.05%1.00 60.99+1.48 61.62+1.83 64.39%+1.75
Waveform 61.74+1.15 63.70£1.04 60.18£0.92 63.09+£1.00 64.41£0.99 61.34+0.90 60.38+1.60 61.2442.36 61.78+1.39
RandomRBF 23.48+0.92 23.14:+0.89 22.47+0.74 24.96+0.74 25.81+0.85 25.10+£0.71 25.85+1.08 26.51+1.13 25.74:+0.78
Rank 15% 5.81 4.43 6.71 3.48 2.90 4.95 6.19 5.43 5.10
Agrawal(F1-F5)  56.22+1.15  58.16+0.70 57.354:0.98 58.62+0.66 58.64:+0.41 58.33+£0.63 54.82+1.16 54.59+1.25 56.49+0.65
Agrawal(F6-F10) 71.90+1.30 72.05£1.26 72.80+1.20 74.24+1.31 74.80+1.12 75.24+1.14 67.17+£1.98 68.70+£1.06 68.69+1.16
LED 53.56+£5.16  57.74+£4.76  52.15£5.26 60.57+£0.70 63.02£0.72 61.05+0.73 59.65+0.82 62.46:0.94 61.6310.56
20k Mixed 70.70£0.99  67.62+£1.17 68.05+£0.88 71.93+£0.99 68.37+0.83 69.94+0.87 73.07+£0.80 69.78+0.76 71.2040.70
Sine T7.17£0.78  73.63+£0.74 73.46+£0.99 77.49+0.65 74.43+0.85 74.95+0.70 76.28+0.51 73.20+1.17 75.1440.51
Waveform 74.53+£0.97 74.83+£0.56 75.30+0.51 74.42+1.06 7524:+0.40 74.76+0.86 74.34+1.38 74.41+0.78 74.8440.93
RandomRBF 27.06+£1.09 26.28+0.98 26.67+£0.95 27.21+£1.03 27.05+£0.96 27.40+0.93 26.77+1.22 26.37+£1.00 27.03£1.09
Agrawal(F1-F5)  59.61+0.42 59.88+£0.67 59.62£0.47 60.15£0.32 60.09+0.28 60.24£0.32 55.26+1.14 55.68+0.91 56.22+1.03
Agrawal(F6-F10) 81.05+0.80 80.8140.45 80.7240.59 79.69+1.08 81.4040.64 81.6040.47 70.07+2.15 73.17+1.34 72.14:+1.69
LED 58.62+5.98 66.39+£3.51 54.91+7.47 67.87+£0.56 69.00+£0.50 68.80£0.39 68.54+£0.29 69.88+0.36 69.20+£0.27
30% 50k Mixed 84.81+0.52 80.3140.70 80.62+0.56 84.07£0.76 80.69£0.67 81.70+£0.70 78.70+£0.80 76.67+0.65 77.28:0.68
Sine 85.26:£0.29 83.5040.43 84.05+0.47 85.1540.32 83.78+£0.31 84.46£0.38 80.99+£0.41 80.07+0.35 80.57+0.32
Waveform 76.49£0.39  76.75£0.46 76.92+£0.32 76.56£0.32 76.80+£0.21 77.03+£0.20 76.47+0.46 76.84+0.24 77.06:+0.35
RandomRBF 25.9540.95 25.27£1.16 24.64+0.95 26.35+0.97 26.59+0.87 26.65+0.97 26.14+1.07 25.56+0.97 25.9440.97
Agrawal(F1-F5)  61.1620.85 61.11£0.43 60.30£0.37 61.19£0.35 61.21£0.29 60.80+£0.23 54.02+1.47 56.37+0.63 56.4240.64
Agrawal(F6-F10) 82.91+0.24 82.814+0.39 82.68+0.31 82.81+0.82 82.9440.38 83.1440.37 72.96:£1.67 73.30£1.50 75.25+1.74
LED 61.64+5.46 67.3243.10 60.30+5.05 70.28+0.37 71.06+£0.24 70.49+0.33 70.67+0.20 71.30+0.23 71.2240.21
100k Mixed 88.09+£0.34  85.68+0.39 85.66+£0.50 88.1840.42 86.27+0.38 86.35+0.46 79.08+0.73 76.51+0.71 77.5840.78
Sine 87.50+0.27 86.6910.29 86.61+0.38 87.26+0.16 86.65+£0.33 86.23+£0.37 81.74+0.31 80.70+£0.39 81.61:0.28
Waveform 76.894£0.25 77.04£0.18 76.30+£0.36 76.82+£0.22 76.88+£0.20 76.50+0.28 77.15:+0.26 77.13+0.23 76.6940.36
RandomRBF 24.88+1.15 24.95£0.78 23.60+0.79 26.2240.70 26.30+£0.64 26.47+0.76 25.48+1.04 26.31+0.92 26.1840.86
Rank 30% 4.62 5.69 6.29 3.60 3.29 3.24 6.43 6.33 5.52
Rank 5,21 5,06 6,50 3,54 3,10 4,10 6,31 5,88 5,31

algoritmos que usam como classificador, a simples alteracao do detector ja aprimo-
rou os resultados do método original, sendo DSDD_NB_ RDDM a melhor versao para
ambos os tipos de mudangas. J4 nos algoritmos que usam [HT] como classificador base,
assim como nos que usam diversidade, o algoritmo que usa obtém os melhores
resultados em seus respectivos blocos.

Para proporcionar uma compreensao mais clara dos resultados, os ranks foram cal-
culados e os diagramas de [CD] dos testes de Nemenyi foram gerados. Para as mudangas
abruptas, podemos observar na Figura que os métodos melhor ranqueados no cal-
culo que agrupa os resultados de 15% e 30% sao métodos que incluem diversidade, com
o DSDD_T7HT 3NB_ HDDM, como melhor posicionado, e nao apresentando diferenca
significativa para os demais métodos que incluem diversidade, i.e. DSDD _HT HDDM}4 e

DSDD_HT DDM. Na analise do cenario com presenca de mudangas graduais, os métodos
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melhores colocados continuam sendo os que inserem diversidade, mantendo-se como me-
lhor posicionado o DSDD_7HT 3NB_ HDDM 4, mas neste cendrio o mesmo s6 nao apre-
senta diferenca significativa com DSDD_7HT 3NB_DDM e DSDD 7HT 3NB_ RDDM
como pode ser observado na Figura .

CD=2.6217, a=0.05, N=21, k=9 CD=2.6217, a=0.05, N=21, k=9
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
I T T Ty A O | T N S ] I|I [ |
7HT_3NB_HDDMA HT_RDDM 7HT 3NB_DDM —— | L HT RDDM
7HT_3NB_DDM NB_DDM*  7HT_3NB_HDDMA NB_DDM*
AT_HDDMA NB_HDDMA  7HT_3NB_RDDM ——— L HT HDDMA
7HT_3NB_RDDM HT_DDM HT_DDM NB_HDDMA
NB_RDDM NBRDDM ——— |
(a) (b)

CD=1.8538, a=0.05, N=42, k=9

1 2 3 4 5 6 7 8 9
I T T T T A O

7HT_3NB_HDDMA I HT_RDDM
7HT_3NB_DDM L nepowme
7HT_3NB_RDDM NB_HDDMA
HT_ADDMA NB_RDDM
HT_DDM
(c)

Figura 11 — Comparacao estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cenarios do niimero de
rétulos: (a) 15%, (b) 30% e (c) todos, através do Teste Fp e do Pés-Teste Nemenyi, com 95%
de confianca, usando o comité [DSDD|e bases de dados artificiais com mudangas abruptas.

CD=2.6217, 2=0.05, N=21, k=9 CD=2.6217, a=0.05, N=21, k=9
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
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7HT_3NB_HDDMA ﬂ '—i—: HTRDDM _7HT_3nB RDDM ——] T NB_DDM*
7HT_3NB_DDM NB_DDM#  7HT_3NB_FDDMA NB_HDDMA
AT_HODMA HT DDM 7HT 3NB_DDM — | L HTRDDM
7HT_3NB_RDDM NB_HDDMA HT DDM HT_HDDMA
NBRDDM NB_RDDM
(a) (b)
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Figura 12 — Comparacéo estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cenarios do niimero de
rétulos: (a) 15%, (b) 30% e (c) todos, através do Teste Fp e do Pés-Teste Nemenyi, com 95%
de confianga, usando o comité @ e bases de dados artificiais com mudangas graduais.

Com base no exposto, podemos afirmar que o uso da diversidade nos comités de classi-
ficadores contribui significativamente para a precisao dos resultados. Além disso, foi cons-
tatado que a escolha do detector pode influenciar os resultados. Esta Secao reafirma
que, com o aumento do nimero de rotulos, os algoritmos tendem a ter um desempenho
melhor, conforme mencionado no Capitulo [f] Os testes com bases reais para os métodos
acima apresentados na Sec¢ao foram desconsiderados, pois os testes nas bases artificiais
forneceram as evidéncias necessarias para demonstrar o impacto dos detectores e a diver-

sidade nos comités de classificadores em cenarios de aprendizado semi-supervisionado.
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6.4 CONSIDERACOES FINAIS

No decorrer do capitulo, foram efetuadas comparacoes empiricas e estatisticas de co-
mités de classificadores que incorporam mecanismo de deteccao de mudangas de con-
ceito, tendo a acuracia como métrica de avaliacdo. Depois de uma minuciosa analise,
demonstrou-se que os comités construidos para cenarios supervisionados podem ser usa-
dos em ambientes semi-supervisionados. Além disso, foi demonstrado que certas alteragoes
nos comités podem melhorar o desempenho dos mesmos, resultando em melhorias per-

ceptiveis na acurdcia. Especificamente:

« incremento da diversidade de classificadores com a combinacao de varios tipos de

classificadores;
o mudanca nos esquemas de votagao e

e incorporacao de detectores de mudancas de conceito.

Tudo o que foi apresentado até o momento valida a segunda hipétese levantada nesta
tese, a qual defende que promover diversidade nos comités de classificadores com a combi-
nacao de varios tipos de métodos resulta em maior robustez e capacidade de generalizacao,
contribuindo para um desempenho superior em cendarios com escassez de rétulos. O capi-
tulo deixa empiricamente demonstrado que a combinagao de THT + 3NB (com votagao
maioritaria) com a incorporagao do detector de mudangas de conceito ¢ uma op-
¢ao robusta para a criacao de comités de classificadores para ser utilizada em ambientes
supervisionados e semi-supervisionados.

Os resultados apresentados na Segao[6.2] referentes a abordagem supervisionada, foram
previamente publicados em (PEREZ; MARINO; BARROS, 2021)). Por sua vez, os resultados
dos experimentos conduzidos em cenarios semi-supervisionados, descritos na Secao (6.3

foram reportados em (PEREZ; BARROS; SANTOS, [2025)).
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7 ABORDAGEM DE SELF-TRAINING

O presente capitulo busca responder as hipoteses 3 e 4 formuladas nesta tese. A pri-
meira delas defende que o uso de self-training para pseudo-rotular os dados nao rotula-
dos aumenta a quantidade de informagoes disponiveis para o treinamento, mitigando os
efeitos da escassez de rétulos e melhorando a acuracia dos métodos de classificacdo. A
segunda hipétese, por sua vez, defende que o desempenho dos métodos de classificacao
supervisionados em cenarios semi-supervisionados pode ser significativamente melhorado,
em termos de acuracia, pela integracao das trés abordagens: deteccao de mudancas de
conceito, introducao de diversidade nos comités de classificadores e self-training.

Outro ponto abordado neste capitulo leva em consideracao a analise apresentada nos
Capitulos [f] e [6] onde se constatou que detectores de mudangas de conceito com maior
acesso aos dados (neste caso, se a predigao do classificador foi correta ou incorreta) tendem
a detectar mudancas mais rapidamente. Isso pode resultar na reconstrugao do modelo,
contribuindo para a melhoria do desempenho do método (comité ou classificador).

Diante do exposto, este capitulo apresenta uma abordagem de self-training que pode
ser aplicada na etapa de treinamento de comités ou classificadores, visando fornecer mais
dados aos detectores de mudancas de conceito. A nova abordagem introduz ideias es-
pecificas com o potencial de melhorar o desempenho e a adaptabilidade dos comités e
classificadores em cenarios dinamicos e semi-supervisionados.

Para a realizagao dos testes, a nova abordagem foi aplicada ao comité [FASE] e ao clas-
sificador [HT], resultando em novos métodos que serdo apresentados nas préximas segoes.

E importante ressaltar que o [FASE| foi utilizado com o detector (HDDM 4)), conforme su-

gerido pelos autores na publicacio (FRIAS-BLANCO et al., [2016)). No caso do [HT} o[RDDM|

foi o detector escolhido, uma vez que essa combina¢do demonstrou o melhor desempenho

nos testes em cendrios semi-supervisionados (ver Capitulo [5)).

7.1 PROPOSTA DA ABORDAGEM SELF-TRAINING

O conceito de Self-training — uma técnica especifica associada ao aprendizado semi-
supervisionado — tem sido discutido e utilizado na comunidade cientifica ha varias décadas,

ganhando mais atengdo principalmente a partir da década de 1990 (YAROWSKY), [1995;
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BLUM; MITCHELL, 1998; MITCHELL, (1999); nessa época, métodos de aprendizado semi-
supervisionado comegaram a se tornar mais populares, especialmente com o aumento da
disponibilidade de dados nao rotulados e o reconhecimento de seu potencial para melhorar
o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina.

O artigo Semi-Supervised Learning Literature Survey apresentado por (ZHU, [2005)),
trouxe uma visao abrangente das técnicas semi-supervisionadas, incluindo o Self-training.
E possivel destacar também publicacdes e conferéncias recentes, que vém discutindo e
refinando técnicas de self-training e outras abordagens semi-supervisionadas (MONTEIRO;
SOARES; BARROS| 2021} [PEREZ; BARROS; SANTOS, [2023} [SHI; LIU| 2023} [AMINT et all,
2024; ODONNAT; FEOFANOV; REDKO| [2024). Além disso, é importante observar que o
self-training continua sendo uma area ativa de pesquisa, com novas variagoes e melhorias
sendo propostas regularmente.

Nesta se¢ao, uma nova abordagem ¢ proposta, com o objetivo de contribuir na evo-
lugdo das técnicas utilizadas no self-training. Essa nova abordagem ¢é baseada em uma
dupla verificagdo na etapa de treinamento, que decide se um exemplo nao rotulado deve
ser rotulado e incorporado. O processo utiliza o classificador [KNN]e um método de classi-
ficagao definido pelo usuario (parametrizével), que sdo treinados (nessa ordem) com todos
os exemplos rotulados. Esse fluxo exato pode ser visto nas linhas [3| e 4] do pseudo-codigo
Bl que descreve o procedimento geral de treinamento.

Para exemplos de entrada nao rotulados, o algoritmo utiliza uma verificagdo em duas
etapas (linha @ para estimar a qualidade da previsao feita pelo classificador e decidir
se essa previsao deve ser considerada correta e utilizada para treinar o classificador. Na
primeira etapa, a fungdo verificaClasse verifica se a classe prevista para o exemplo corres-
ponde a classe de pelo menos 50% dos vizinhos mais préximos identificados pelo algoritmo
E importante notar que o ¢ usado exclusivamente para obter os vizinhos mais
proximos. Embora um limite de 50% seja utilizado durante a fase de verificacao para re-
alizar a votagdo majoritaria, esse valor nao ¢ tratado como absoluto na abordagem. Esse
numero ¢é sustentado por valida¢oes empiricas realizadas em diversos conjuntos de dados
artificiais, onde outros limites, como 75% e 100%, também foram considerados.

Outro ponto a ser destacado é que a escolha do valor de k£ pode ser crucial para
o desempenho do modelo: um valor muito pequeno pode tornar o modelo sensivel ao
ruido, enquanto um valor muito grande pode suavizar excessivamente as previsoes. Nesta

abordagem, iniciamos com cinco vizinhos, conforme sugerido em outros estudos (PINAGE;
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SANTOS; GAMA, [2020), até atingir dez vizinhos, o valor padrao utilizado pelo
Para mais detalhes sobre a implementagao desta primeira etapa, o leitor deve consultar
a primeira funcao do Algoritmo [4 Uma vez satisfeita a primeira etapa, a segunda etapa —
confirmacao — utiliza a funcao verifica ComQuartil para finalizar a validacao do potencial
de treinamento. Se essa condicao também for atendida, a classe prevista pelo classificador
é considerada correta e atribuida como o rétulo do exemplo. Consequentemente, o método

de classificacdo é treinado com este exemplo (ver linha [7]).

Algoritmo 3: Procedimento geral integrado ao fluxo de treinamento.

1 A cada exemplo de entrada x;, instancia predita Pred, Knny: contém as k instincias mais
proximas de Pred com 5 < k < 10;

2 if classeFwiste(x;) then

3 TreinaKnn(x;)

4 TreinaClassificador(x;)

5 else

6 if verificaClasse(Pred, Knny) & verificaComQuartil(Pred, Knny) then

7 L L TreinaClassificador (x;)

A funcao wverificaComQuartil é responsavel pela implementacao da etapa de confir-
magao da abordagem proposta e é apresentada no Algoritmo [4] a partir da linha [9] Ini-
cialmente, com relagdo a distdncia inversa utilizada (1/d), é importante destacar que
ao inverté-la e utiliza-la como referéncia, pontos mais préximos exercem uma influéncia
maior do que aqueles mais distantes (SHEPARD, 1968)). Com base nessa possibilidade de
influéncia, a fungdo na linha (12| calcula a distancia inversa para cada vizinho retornado
pelo . Os valores resultantes sdao ordenados (linha para obter o limite do terceiro
quartil, que é comparado (linha com a média das distancias inversas (Equagéo. Se
a média for maior ou igual ao limite do terceiro quartil, a funcao confirma que o algoritmo
deve treinar o método de classificacao.

1 &1
Média das inversas = Z > 7 (7.1)
i=1

O procedimento proposto tem como objetivo aumentar a disponibilidade de dados de
entrada rotulados para o detector de mudancas de conceito, permitindo avaliar a qualidade
das previsoes realizadas pelo classificador e, assim, considerar que, para um subconjunto
de exemplos, os rétulos atribuidos pelo classificador sdo corretos. Essa estratégia tem
potencial para melhorar os resultados da maioria dos detectores de mudangas de conceito

existentes, ja que estes dependem de testes estatisticos e/ou do ntmero de previsdes
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Algoritmo 4: Funcoes usadas na decisao de treinamento

Input: Pred: instancia predita; Knny: contém as k instancias mais proximas de
Pred com 5 < k < 10;

1 Function verificaClasse(Pred, Knny):
2 numerol guais < 0

3 for [+ 1 to k do

4 if Pred == Knn,; then

5 L L numerol guais + +

6 if numerolguais/k > k/2 then
L return verdadeiro

8 return falso

9 Function verificaComQuartil(Pred, Knnyg):

10 distanciasInversas|k] < 0.0

11 for [ <1 to k do

12 L distanciasInversas|l] < 1/calculaDistancia(Knng, X;)

13 ordena(distanciasInversas)

14 if media(distanciasInversas) >= distanciasInversasfk * 3/4] then
15 L return verdadeiro

16 return falso

corretas e incorretas para identificar tais mudancas. Uma avaliacdo experimental desta
abordagem utilizando um classificador tradicional (HT]) e um método de comité (FASE)),

¢é apresentada nos experimentos da Sec¢ao [7.2]

7.2 RESULTADOS DA APLICACAO DA ABORDAGEM

Nesta secao, a abordagem proposta sera aplicada a dois algoritmos de classificacao
(HT] e que incorporam um mecanismo de deteccao de mudancas de conceito. A
configuragao dos experimentos segue as praticas ja estabelecidas ao longo da tese. Mais
informagoes podem ser encontradas no Capitulo

Na experimentacao apresentada nesta secao, foi escolhida a combinacao do classifi-
cador [HT| com o detector de mudangas de conceito RDDM] devido ao seu desempenho
superior entre os métodos desenvolvidos para ambientes supervisionados e testados em
ambientes semi-supervisionados, conforme resultados detalhados no Capitulo [5} Ao longo

desta segdo, em figuras e tabelas, a combinacao [HT] + [RDDM] serd referida apenas como

[HT] e sendo usado o nome [HT]s para a versao que incorpora abordagem de self-training.
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No caso do [FASE] a experimentagao incorporou quatro versoes diferentes, todas uti-
lizando o como detector de mudancas, conforme sugerido pelos autores (FRIAS-
BLANCO et al., 2016)). O foi selecionado como comité base por ser um dos métodos de
ponta, amplamente conhecido e utilizado em pesquisas sobre fluxos de dados (BARROS;
SANTOS, 2019; MAHDI et al, 2024). Além da versdo original, a abordagem proposta de
self-training também foi testada em uma versao que incorporou o mecanismo de diversi-
dade, combinando sete classificadores [HT] e trés classificadores [NB| denominada [FASE],.
As outras duas versoes foram denominadas [FASE]s e [FASE]ps. A primeira é o resultado

da aplicagao da abordagem de self-training no [FASE] enquanto a segunda surge da apli-
cagao combinada da estratégia de diversidade utilizada para criar o [FASE], com a ideia
de self-training aplicada na geragao da versao [FASE].

Além dos métodos mencionados anteriormente, utilizados para avaliar o self-training

proposto, os experimentos também incluem [BDF| e [DSDD| que sdo métodos de comité

semi-supervisionados que servem como referéncia, uma vez que implementam seus préprios
mecanismos de self-training. Escolhemos a varia¢do BDFrppan — que apresentou o melhor
desempenho entre os métodos semi-supervisionados em experimentos anteriores (Capitulo
5) (PEREZ; BARROS; SANTOS, 2023)) — e a versao DSDD_7HT_3NB__HDDM 4, que obteve
o melhor desempenho nos resultados dos experimentos apresentados no Capitulo @ E
valido sinalizar que todos os comités usados foram configurados com os valores padrao de
seus parametros.

As Tabelas|[11]e[12| apresentam os resultados dos experimentos utilizando os conjuntos
de dados configurados com mudancas de conceito abruptas e graduais, respectivamente.
Nos cendrios com mudangas abruptas, o método[FASE]ps foi identificado como o de melhor
desempenho, apresentando resultados de alta precisdo nos conjuntos de dados Agrawal
(F6-F10), especialmente com 15% dos rétulos. No conjunto de dados criado pelo gerador
RandomRBF, o método [FASE]ps alcangou resultados significativos com 30% de dados
rotulados. Por outro lado, para o gerador Mized, resultados notaveis foram obtidos para
ambas as porcentagens de dados rotulados, mantendo desempenho estavel nos demais
conjuntos de dados.

O segundo método mais bem posicionado foi o [HT]s, que apresentou seus melhores
desempenhos nos conjuntos de dados Agrawal (F1-F5) e LED para ambas as porcenta-
gens de dados rotulados, além de obter bons resultados no conjunto Agrawal (F6-F10),

particularmente com 30% de dados rotulados. Vale destacar que o ¢ um método
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simples, consistindo em um tnico classificador. Seus bons resultados, quando comparados
as versoes do comité [FASE] sem self-training, evidenciam que a abordagem proposta de
self-training ¢é eficaz.

O préximo método mais bem posicionado foi o[FASE]s, que ficou muito préximo ao[HTls
e apresentou bons resultados na maioria dos conjuntos de dados gerados, especialmente
nos conjuntos Sine. Observa-se que o [FASE]s ndo foi posicionado em segundo lugar devido
aos seus resultados inferiores nos conjuntos com 15% de dados rotulados, em comparacao
aos resultados alcangados pelo [HT]s. Também é importante mencionar o desempenho
inferior do comité [DSDD] em comparagao com quase todos os outros métodos na maioria
dos conjuntos de dados.

Nos cenarios envolvendo mudancas graduais de conceito, os trés primeiros métodos
nos resultados experimentais sao os mesmos dos posicionados nos conjuntos de dados
com mudangas abruptas, como mostrado na Tabela[I2] O método mais bem posicionado,
[FASE]ys, alcangou seus melhores resultados nos conjuntos de dados RandomRBF com
30% de dados rotulados e nos conjuntos Waveform com 15% dos rétulos. Além disso, o
HT]s manteve a segunda posicdo, beneficiando-se de seu desempenho nos conjuntos de
dados LED, Agrawal (F1-F5) e Agrawal (F6-F10). Esses resultados do confirmam as
descobertas da se¢ao onde foi observado que métodos utilizando RDDM] sao eficazes
em cenarios com mudangas graduais, embora seu uso dependa de uma analise prévia
dos conjuntos de dados. Concluindo os trés primeiros, o [FASE]s apresentou desempenho
estavel na maioria dos conjuntos de dados com ambas as porcentagens de rétulos, sendo
especialmente eficaz nos conjuntos Sine.

O anadlise dos resultados dos experimentos em conjuntos de dados do mundo real,
apresentados na Tabela [I3] confirmam, o [FASE]ps como o método mais bem posicionado
para os experimentos com 15% e 30% de dados rotulados e, consequentemente, no ranking
geral. O desempenho do [FASE]ps foi particularmente bom nos conjuntos de dados Con-
vertype, Spam__data e Weather. O segundo método mais bem posicionado foi o [FASE,
que apresentou resultados consistentes em todos os conjuntos de dados do mundo real
testados para ambas as porcentagens de rotulos. Por fim, completando os trés primeiros,
o [FASE]p mostrou desempenho consistente. No entanto, ao analisar os experimentos com
15% de dados rotulados, esse método perde a terceira posicio para o[BDF] que se destaca
por seu desempenho robusto nos conjuntos de dados Airlines e Connectj para ambas as

porcentagens de rétulos.
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Tabela 11 — Médias de acuracia em (%), com intervalos de confianga de 95%, em base de dados artificiais
com mudancas de conceito abruptas.

COMITE — — BDF DSDD FASE FASEE FASE}; FASEps
CLASSIFICADOR BASE HT HTg H 7 3NB 7 3NB 7HT_3NB

%ROT. TAM. BASE \ DETECTOR [RDDM]| [RDDM| [RDDM|  [HDDM,| [HDDM,| |[HDDM,| |[HDDM,| [HDDM,|
Agrawal(F1-F5) 61.07+0.39 63.14+0.31 62.32:£0.39 55.36+0.77 60.15+0.33 60.51+0.28 62.15+0.26 62.63£0.23
Agrawal(F6-F10) 77.59£1.93  82.4640.49 68.50+1.28 67.28£1.64 79.75£0.43 80.17+0.40 82.31+£0.25 82.5240.25
LED 64.95£0.33 67.50+0.24 61.71+0.41 47.17£1.93 63.3240.33 63.21+£0.32 65.41+£0.26 65.62+0.27

20k Mixed 87.8840.23 87.8940.43 87.6940.26 56.53+0.82 89.01+£0.23 87.54+0.19 87.55+0.20 89.03+0.21
Sine 85.4840.32 86.4040.31 84.8140.40 59.33£0.60 84.5440.27 85.03+£0.20 86.53+0.19 86.39£0.18
Waveform 78.6640.29 79.7240.22 77.7240.42 63.36:£1.26 78.3740.29 78.36:£0.29 79.03+£0.24 79.29£0.25
RandomRBF 31.07£0.46 30.6740.37 33.92+0.52 26.91£1.20 30.4640.34 31.02+£0.34 31.64+0.33 32.71£0.30
Agrawal(F1-F5) 63.67+0.37 65.37+0.33 64.074+0.34 54.35:£1.47 63.2140.29 63.46:+£0.33 64.30+£0.25 64.5140.24
Agrawal(F6-F10) 82.774£0.97 84.55£0.39 71.514+0.58 70.02:1.28 83.24£0.33 83.55+0.31 84.41+0.16 84.65+0.12
LED 69.81+0.16 71.19£0.18 67.98+£0.36 51.80+1.97 68.85+0.19 68.82+0.21 69.93+0.19  70.09£0.17
15% 50k Mixed 90.69:£0.20 90.06:+£0.31 89.76+£0.21 61.3411.34 90.44:+0.17 90.4540.16 90.1740.21  90.24:40.23
Sine 87.9240.17 88.1740.14 86.50+0.29 66.12:£1.12 86.58+0.18 88.35:+0.12 88.5240.12 88.36£0.11
Waveform 79.5840.22 80.24+0.15 79.094+0.25 65.49£1.34 79.5140.22 79.53+0.21 80.01£0.19 80.19£0.16
RandomRBF 31.384£0.38 31.4840.30 35.88+0.50 25.70:£1.28 31.2040.25 32.02+£0.30 31.51£0.27 32.98£0.25
Agrawal(F1-F5) 66.89£0.40 68.72+0.44 66.361:0.31 57.42:£0.52 64.96+0.13 66.62:£0.33 67.67£0.42 67.90£0.34
Agrawal(F6-F10) 84.5140.37 85.78+0.21 73.0940.30 73.08£0.97 84.5610.23 84.74:+£0.24 85.37£0.18 85.59+0.10
LED 71.5740.14 72.624+0.11 70.5940.20 55.05:£1.37 71.104£0.13 70.99+0.11 71.56£0.11 71.69£0.11
100k Mixed 90.96£0.11  90.14£0.17  90.7620.17 71.50£1.01 90.99£0.08 90.99+0.08 90.90+£0.11 91.05+0.10
Sine 89.04+0.16  88.88+0.17 88.16£0.21 76.57+0.58 86.84:£0.17 89.51+0.11 89.77+0.09 89.40=£0.09
Waveform 79.71£0.12  80.254£0.12  79.5240.16 63.61:£0.97 80.13£0.12 80.34:+0.11 80.45:+0.16 80.60+0.12
RandomRBF 31.8640.32 31.83+0.28 86.91+0.39 26.25+0.66 31.63+0.20 32514022 31.82+0.22 33.39£0.21

Rank 15% 4.41 2.86 5.52 8.00 5.74 4.41 3.10 1.95
Agrawal(F1-F5) 62.8140.38 64.04+0.25 63.9440.29 59.04:£0.63 62.4440.27 62.49+0.28 63.07£0.24 63.57£0.26
Agrawal(F6-F10) 80.64£1.04 83.05£0.41 69.5610.98 74.94:0.99 81.74£0.39 82.05+0.31 82.94:+0.21 83.32+0.19
LED 68.47+0.23 69.55:0.22 61.85£0.49 64.28+0.94 67.01+£0.20 66.96+0.22 68.23+0.21  68.35+0.19
20k Mixed 89.6540.22 89.8440.25 87.8040.27 68.83:£0.80 89.42+0.16 89.44:+0.15 89.90+-0.19 89.95+0.18
Sine 87.084£0.19 87.514+0.18 85.2240.32 75.63£0.72 86.05+0.30 87.33+£0.20 87.8510.20 87.69+0.20
Waveform 79.2840.29 79.77+0.26 78.8340.32 74.41:+0.89 79.01£0.27 79.03+£0.27 79.26+0.22 79.55:£0.21
RandomRBF 31.37£0.40 31.14£0.41 31.2340.51 27.11:£0.94 30.90£0.37 31.64:+0.39 31.91+0.33 32.5540.32
Agrawal(F1-F5) 66.87+£0.40 67.93+0.40 66.2840.27 60.81£0.32 64.85+0.18 66.49+£0.34 67.39£0.38 67.27+0.34
Agrawal(F6-F10) 84.2440.30 85.2840.14 72.614+0.37 81.56:£0.46 84.3240.21 84.49+0.20 85.11+0.14 85.14+0.15
LED 71.46£0.15 72.20+0.16 63.2610.30 69.80£0.51 70.93+0.14 70.92+0.14 71.30£0.15 71.36+0.13

30% 50k Mixed 90.87£0.12 90.63+£0.14 88.5540.21 81.63+£0.63 90.84£0.11 90.87+0.12 91.10+£0.11 91.21+0.11
Sine 88.88+0.16  88.93+0.15 86.06:0.16 84.33+0.38 86.89:+£0.17 89.45+0.12 89.81+0.11 89.53£0.10
Waveform 79.76£0.20 80.0640.15 79.4940.28 76.80:£0.34 80.01£0.21 80.27+0.19 80.33+£0.16 80.43+0.15
RandomRBF 31.8840.27 31.9240.17 31.4520.29 27.36:£0.76 31.72£0.22 32.49+0.20 32.08+£0.16 33.08+0.20
Agrawal(F1-F5) 70.2640.27 71.08+0.29 68.3040.27 61.16£0.40 65.6040.15 70.06:£0.35 70.52+£0.25 70.540.29
Agrawal(F6-F10) 85.3940.38 86.22+0.11 73.4140.39 83.28£0.33 85.364+0.13 85.88+£0.09 86.20+0.10 86.18+0.08
LED 72.66+0.13 73.06+0.12 63.48+0.25 71.31+0.22 72.42+0.12 72.39+0.13  72.63+£0.12 72.68+£0.12

100k Mixed 91.084£0.09 91.0840.09 88.8440.14 86.26+0.30 91.4140.08 91.60£0.08 91.7940.10 91.7820.09
Sine 90.2540.15  89.5940.20 86.7640.14 86.97£0.28 87.1240.11 90.53£0.08 90.9340.10 90.42+0.07
Waveform 79.884£0.12  80.2040.12 79.83+0.15 76.93+0.14 80.514+0.11 81.00£0.12 80.74£0.12 80.83£0.10
RandomRBF 32.35+0.21 32.27+0.28 31.69+0.24 25.84+0.70 32.03+0.18 32.78+0.20 32.12+0.16 33.33+0.17
Rank 30% 4.33 2.88 6.91 7.67 5.67 3.93 2.67 1.95
Rank 4.38 2.87 6.22 7.83 5.70 4.17 2.88 1.95

Um ponto a ser considerado é que os resultados de acuracia reportados sao influen-
ciados pelo uso de detectores de mudangas de conceito e que a integragdo do [RDDM] e
com comités de classificadores impacta positivamente seu desempenho, permi-
tindo uma adaptacado mais eficiente a mudancas abruptas e graduais em comparac¢ao com

métodos de adaptacao implicita. No entanto, RDDM]| e [HDDM 4| dependem do acompa-

nhamento sequencial do nimero de erros cometidos pelo método de classificacao base, o
que se torna inviavel em cenarios semi-supervisionados com um grande nimero de ins-
tancias nao rotuladas. Essa necessidade por um maior nimero de instancias rotuladas é
resolvida pela incorporacao da nova abordagem de self-training.

Os resultados demonstram que essa proposta é eficaz, o que é mais evidente ao com-

parar o [FASE| com o [HT] O maior acesso a rétulos permite que o método de classificacao
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Tabela 12 — Médias de acurédcia em (%), com intervalos de confianga de 95%, em base de dados artificiais

com mudancas de conceito graduais.

_ -
CLASSIFICADOR BASE HTg HT 7THT_3NB _HT 7HT_3NB HT 7HT_3NB
%ROT. TAM. BASE \ DETECTOR RDDM [RDDM| [RDDM|  [HDDM4| [HDDMy4| [HDDM,| — [HDDMy| — [HDDM|
Agrawal(F1-F5) 60.6240.37 62.331+0.35 61.924£0.31 54.9610.87 59.68+0.38 59.93+0.22 61.47+0.26 61.73+0.23
Agrawal(F6-F10) 76.154+2.01 81.34+0.39 67.47+1.04 67.92+0.85 78.33+0.62 79.35£0.43 80.71+0.21  81.16:+0.25
LED 64.13+0.38 66.1840.23 60.88+£0.38 45.0941.87 62.71+0.39 62.62+0.39  64.66+£0.30  64.6540.27
20k Mixed 86.23+0.16 85.2840.28 85.65+0.30 56.461:0.80 85.6240.17 85.64:+0.16 86.02+£0.18  85.9240.18
Sine 83.99+0.25 83.91£0.30 83.31£0.33 58.2040.54 82.9740.19 83.20+0.22 83.45£0.19  83.3940.20
Waveform 78.15£0.33 79.02+0.28 77.22+0.38 62.41£1.10 77.91+£0.33 77.874+0.34 78.29+0.23  78.62:£0.28
RandomRBF 31.14+0.49  30.90+0.43 33.87+0.69 26.90:£1.19 30.47+0.37 30.83+0.40 31.61+0.41  32.4640.30
Agrawal(F1-F5) 63.660.40 64.80+0.35 64.04:+£0.32 54.69+1.41 63.01+0.27 62.96+0.28 63.99+£0.32 64.43+0.23
Agrawal(F6-F10) 81.62+1.37 84.0810.45 70.98:+0.66 70.04+0.71 82.57+0.32 82.73+0.39 83.62+£0.16 84.0240.13
LED 69.66+£0.19 70.69:+0.18 67.36+0.36 51.04:£1.50 68.59+£0.17 68.57+0.19  69.51+0.19  69.6940.17
15% 50k Mixed 89.46+0.14 88.5440.25 88.77£0.21 61.8741.18 89.2440.13 89.21+0.14  89.04+0.15  89.0240.16
Sine 87.2440.16  87.28£0.17 86.05+£0.20 65.5041.04 85.8540.19 87.36+0.17 87.46+-0.12 87.25+0.11
Waveform 79.38£0.22 79.79+0.16 78.93+0.27 63.25£1.25 79.37£0.20 79.38+0.20 79.68+0.19 79.8940.19
RandomRBF 31.6140.36  31.60+0.30 36.09+0.44 26.53+1.03 31.30+0.29 31.96+0.33 31.66+£0.28  33.0540.29
Agrawal(F1-F5) 66.8040.42 68.4610.35 66.15+0.35 57.5310.43 64.694+0.19 66.65+0.40 67.15£0.42  67.3640.37
Agrawal(F6-F10) 84.5240.25 85.5240.10 73.02£0.58 74.7241.25 84.39+0.18 84.46+0.22 85.05+0.14  85.2640.09
LED 71.63£0.14 72.42£0.13 70.37+0.16 54.94:+1.38 71.04+£0.12 71.00£0.11  71.53+0.12  71.66:£0.13
100k Mixed 90.6940.07 89.56:£0.11  90.44:£0.15 70.60£1.31 90.56£0.06 90.57+0.06  90.43£0.07  90.4130.08
ine 88.93+0.11 88.71£0.11 87.714£0.21 76.0840.73 86.414+0.14 89.06+0.11 89.1540.10 88.7940.10
Waveform 79.83£0.14  80.08£0.10 79.49+0.15 64.41£0.99 79.97£0.18 80.29+0.12  80.35+0.13 80.5140.11
RandomRBF 31.8040.31 31.94£0.21 86.73+£0.34 25.814+0.85 31.65+0.18 32.46+0.20 31.86+£0.21 33.3540.18

Rank 15% 3.88 2.95 5.24 7.90 5.71 4.50 3.14 2.67
Agrawal(F1-F5) 62.2740.41 63.39£0.23 63.41£0.30 58.6440.41 61.8240.21 61.78+0.21 62.34+£0.27  62.9540.23
Agrawal(F6-F10) 79.12£1.40 81.90£0.48 68.69+1.01 74.80£1.12 80.23+£0.50 80.7240.40 81.28+0.26 81.67+0.23
LED 67.8540.22 68.494+0.22 60.92+£0.41 63.0240.72 66.3520.24 66.33+0.26 67.41+£0.23  67.5520.22
20k Mixed 86.9440.20 86.63+£0.29 85.85:+£0.29 68.37+0.83 86.84+0.18 86.85+0.18  86.60£0.18  86.61+0.17
Sine 85.0040.20 84.79£0.21 83.45£0.29 74.434+0.85 83.984+0.23 84.92+0.18 85.07+0.17 84.9540.17
Waveform 78.60£0.26 79.05:0.26 78.10+0.34 75.24:+0.40 78.67+£0.28 78.61+0.28 78.77+0.25 78.88:+0.23
RandomRBF 31.3140.39  31.48+0.43 31.28+0.49 27.05£0.96 30.88+£0.33 31.6240.34 31924041 32.4740.33
Agrawal(F1-F5) 66.39+0.35 67.251+0.32 65.82£0.23 60.0940.28 64.50+0.15 66.14+0.26 66.94+£0.35  66.76+0.32
Agrawal(F6-F10) 83.9840.31 84.93+0.14 72.52+0.39 81.4040.64 83.93+0.25 84.03+0.16 84.52:+0.12  84.70+0.11
LED 71.27£0.15 71.76£0.16 63.06+0.32 69.00+£0.50 70.68£0.15 70.624+0.16 70.97+0.18  71.07+0.17
30% 50k Mixed 89.83+0.12 89.22+0.12 87.74+0.17 80.6940.67 89.86+0.09 89.85+0.09 89.88:£0.09 89.90+0.10
Sine 88.39+0.14  88.18+0.11 85.57+0.22 83.78+0.31 86.24:£0.15 88.61+0.12 88.74:£0.13 88.47+0.13
Waveform 79.55£0.19  79.74+0.14  79.3740.24 76.80£0.21 79.73+£0.21 80.1040.17  80.09+0.19 80.24:0.14
RandomRBF 31.9540.32 31.87£0.24 31.4240.26 26.59+0.87 31.63:£0.22 32.42+0.20 32.05+0.26 33.0240.22
Agrawal(F1-F5) 70.1240.32 70.72+0.27 68.19£0.27 61.21+0.29 65.47+0.15 69.94+£0.29  70.30+0.27  70.35:£0.22
Agrawal(F6-F10) 85.2140.40 86.1540.08 73.31:4£0.49 82.9440.38 85.1640.14 85.66+0.11 85.90+£0.12  85.9840.07
LED 72.60+0.13  72.924+0.11  63.23+0.22 71.06+0.24 72.29+0.13 73.224+0.11 72.444+0.13  72.52+0.13
100k Mixed 90.6740.07 90.58+0.08 88.56:£0.15 86.2740.38 90.9740.07 91.05+0.06 91.1240.07 91.1040.07
ine 90.1040.12  89.60+0.17 86.50£0.16 86.651:0.33 86.8740.13 90.14:0.09 90.4240.10 89.9240.09
Waveform 79.90+0.12  79.9940.12  79.8540.13 76.88+0.20 80.45+0.10 82.2640.10 80.66+0.11  80.80:£0.12
RandomRBF 32.1240.20 32.20£0.20 31.73+0.27 26.3040.64 31.87+0.20 32.7+40.16 32.07+0.17 33.2340.18

Rank 30% 4.14 3.05 6.90 7.67 5.38 3.52 2.95 2.38

Rank 4.01 3.00 6.07 7.79 5.55 4.01 3.05 2.52

Tabela 13 — Médias de acuracia em (%), com intervalos de confianca de 95%, em base de dados reais.

COMITE

IBDFl

IDSDDl

IFASEl

IFASE';;

IFASEIg

[FASEps

CLASSIFICADOR BASE _[HT] HTg 0T 7HT _3NB OT 7HT_3NB OT 7HT_3NB
%ROT. BASE \ DETECTOR [RDDM| [RDDM| [RDDM| [HDDM,| [HDDM4| [HDDM,4| [HDDM,| [HDDM4|
Airlines 64.77 6564  66.35 60.60 65.91 65.87 65.27 65.55
Connectd 70.77 7129 73.55 63.10 69.37 69.80 71.76 71.69
15% Convertype 78.42 7542  78.01 67.31 79.50 79.77 85.84 85.93
Spam__data 89.57  89.06  89.99 74.87 89.71 89.93 91.14 91.28
Weather 68.88  70.02  68.94 65.34 69.19 69.85 70.99 71.32
Rank 15% 6.00 5.00 3.40 8.00 4.60 4.00 2.80 2.20
Airlines 64.82 6551  68.24 64.52 66.49 66.49 65.89 66.37
Connectd 72.46  73.00  73.58 69.14 71.38 71.74 72.71 72.68
30% Convertype 80.24  80.01  68.07 77.38 81.55 81.70 86.46 86.53
Spam_data 90.47 9027  88.93 89.82 90.61 90.96 91.70 91.75
Weather 69.99 7086  70.35 66.51 69.19 70.85 71.24 71.47
Rank 30% 5.60 4.60 4.60 7.60 4.90 3.70 2.80 2.20
Rank 5.80 4.80 4.00 7.80 4.75 3.85 2.80 2.20
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simples (HT)) supere o comité de classificadores (FASE]).

Uma avaliagao estatistica utilizando o teste pds-hoc de Nemenyi (DEMSAR, 2006) tam-
bém foi realizada para determinar se havia diferencas significativas entre os métodos com-
parados. Os resultados estao apresentados graficamente nas Figuras|13|e [14] para cenarios
com mudancas abruptas e graduais, respectivamente. A andlise revela que, em todos os
cenarios testados, os métodos que incorporam a abordagem proposta de self-training es-
tdo consistentemente posicionados acima dos outros, com o método [FASE]ps liderando
em todos os casos.

As Figuras e apresentam os resultados gerais, agregando os valores de
15% e 30%. Na Figura [13(c)| o [FASE|ps ndo apresenta uma diferenca estatisticamente

significativa em relagdo ao [HT]s e [FASE]s. Vale destacar que o[HT]s é um método simples,
utilizando apenas um classificador e um detector de mudanca. Apesar de sua simplicidade,
o método [HT]s geralmente garantiu a segunda posi¢do nos rankings.

Nos testes utilizando conjuntos de dados com mudancas graduais, como ilustrado na

Figura [14(c) o [FASEps permanece como o método de melhor desempenho, e a ordem

dos rankings se mantém bastante semelhante. No entanto, o [FASE]ps ndo apresenta uma

diferenca significativa em relacao aos métodos [HTs, [FASEs, [HT] e [FASE],.

Por fim, a Tabela [13]| e a Figura [15| apresentam os resultados dos experimentos con-

duzidos com conjuntos de dados do mundo real. Observa-se que, tanto nos cendrios com
15% quanto com 30% de dados rotulados, o método de melhor desempenho foi o 5.
E importante destacar que os métodos que aplicaram a nova abordagem de self-training
novamente se classificaram acima de suas versoes base. No entanto, de forma geral, nao
foi observada uma diferenca significativa entre os métodos, exceto para os métodos [HT] e
DSDD T7HT 3NB HDDMy4, que foram os piores classificados.

A ideia de combinar as abordagens melhorou o desempenho dos modelos de classifi-
cacao em termos de acuracia, como pode-se perceber nos resultados acima apresentados.
Nos consideramos que a sinergia dessas técnicas é dada por: os detectores de mudancas
de conceito sao mecanismos que sinalizam quando o desempenho do classificador esta se
degradando, e substituem o modelo de aprendizado; ao combinar com self-training, os
detectores podem evitar a propagacao de erro causada pela rotulagem errada de exem-
plos. Por sua vez, o self-training traz o aumento no acesso a informacgao de entrada aos
detectores. Ja os comités de classificadores reduzem o risco de decisoes erradas por causa

de classificadores fracos ou desatualizados, explorando a diversidade para aumentar a
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robustez da decisao.

CD=2.2912, a=0.05, N=21, k=8 CD=2.2912, a=0.05, N=21, k=8
1 2 3 4 5 6 71 8 1 2 3 4 5 6 7 8
T L 11 N N N Y L |
FASE DS —1 DSDD  FASE_DS — T psbb
HT § ——— L FASE FASE_S BDF
FASE S ———— L BDF HT S ———— L FASE
FASE D HT FASE_D HT
(a) (b)

CD=1.6201, a=0.05, N=42, k=8

1 2 3 4 5 6 7 8
I T T I Y A |
FASE DS — £ psDD
HT S — | L BDF
FASES — | L FASE
FASE_D HT

(c)
Figura 13 — Comparacao estatistica das acurdcias em todos os cendrios de rotulagdo: (a) 15%, (b) 30%
e (c) geral, utilizando o teste Fr e o pds-teste de Nemenyi, com intervalos de confianca de
95%, em bases de dados artificiais com mudancas abruptas de conceito.

CD=2.2912, a=0.05, N=21, k=8 CD=2.2912, a=0.05, N=21, k=8

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

I I [ L1 1 | I T I I |
FASE DS — 1 . ) FASE_DS —— £ psoD

HT. S —— L FASE FASE_S BDF
FASE S —— | L BDF HT S — | L FASE
AT FASE_D FASE_D HT
(a) (b)

CD=1.6201, a=0.05, N=42, k=8
1 2 3 4 5 6 7 8

I | Ll I T
FASE DS —— 1 L pspp
HT S — | L BDF
FASES — | L FASE
HT FASE_D
(c)

Figura 14 — Comparacao estatistica das acurdcias em todos os cendrios de rotulagio: (a) 15%, (b) 30%
e (c¢) geral, utilizando o teste Fr e o pés-teste de Nemenyi, com intervalos de confianca de
95%, em bases de dados artificiais com mudangas gradual de conceito.

CD=3.3203, a=0.05, N=10, k=8
1 2 3 4 5 6 7 8

L1 I. L1 1 I I T I
FASE_DS —— £ pspD
FASE S — L HT
FASE_D HT S
BDF FASE

Figura 15 — Comparacio estatistica das acurdcias em todos os cendrios de rotulagio, utilizando o teste
Fr e o pos-teste de Nemenyi, com intervalos de confianca de 95%, em bases de dados do
mundo real.

7.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foi investigada a aplicagdo de uma estratégia de self-training para au-

mentar a quantidade de rétulos disponiveis aos métodos de classificagao. Essa abordagem
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demonstrou beneficiar diretamente o desempenho dos detectores de mudangas de conceito,
0 que, por sua vez, contribuiu para melhorar a acuracia dos modelos. Para validar as hi-
poteses 3 e 4 propostas nesta tese, foram realizadas andlises empiricas e estatisticas que
compararam algoritmos de classificagao incorporando a nova estratégia de self-training,
mecanismos de detec¢ao de mudangas de conceito e diversidade (no caso dos comités). A
acuracia foi utilizada como a principal métrica de avaliacao.

Os resultados obtidos evidenciaram que a integracao das trés abordagens — detec-
¢ao de mudancas de conceito, introducao de diversidade nos comités de classificadores e
self-training — constitui uma alternativa viavel e promissora. Essa combinacao entre apren-
dizado supervisionado e técnicas semi-supervisionadas demonstrou ser eficaz em melhorar
o desempenho dos modelos, oferecendo solugoes robustas para lidar com fluxos de dados
sujeitos a mudancas na distribuicao. No entanto, é importante ressaltar que a adocao
dessa estratégia implica custos adicionais de tempo e recursos computacionais, os quais
devem ser considerados em sua implementagdo pratica. Outro ponto a mencionar é que
as informacoes sobre os testes e a andlise dos resultados deste capitulo foram publicadas

em (PEREZ; BARROS; SANTOS, [2025).
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8 CONCLUSOES

Esta tese teve como objetivo geral explorar a viabilidade do uso de detectores de mu-
dancas de conceito, de técnicas para promover a diversidade em comités de classificado-
res, e de uma abordagem de self-training, bem como de sua combinacao, para aumentar
a eficacia e a adaptabilidade de métodos de classificagao supervisionada em ambientes
semi-supervisionados. Alinhado como este objetivo geral, ao longo da tese foram realiza-
dos experimentos para validar as quatro hipotes levantadas: 1) A utilizacao de métodos
de deteccao de mudancas de conceito permite a adaptacdo dos métodos de classifica-
¢ao as alteragoes na distribuicdo dos dados, melhorando o desempenho em cendrios de
aprendizado semi-supervisionado; 2) Promover diversidade nos comités de classificadores
com a combinacao de varios tipos de métodos resulta em maior robustez e capacidade de
generalizagao, contribuindo para um desempenho superior em cenarios de escassez de ré-
tulos e presenca de mudangas de conceitos; 3) O uso de self-training para pseudo-rotular
dados nao rotulados aumenta a quantidade de informacoes disponiveis para o treina-
mento, mitigando os efeitos da escassez de rotulos e melhorando a acurdcia dos métodos
de classificagao; e 4) A acurdcia dos métodos de classificacdo supervisionados em cend-
rios semi-supervisionados pode ser significativamente melhorada pela integracao das trés
abordagens experimentadas. i.e. deteccao de mudangas de conceito, uso de diversidade
nos comités de classificadores, e self-training.

Na tese, tornou-se evidente a necessidade de ferramentas que facilitassem a experi-
mentacao e implementacao da ideia central. Para viabilizar essa ideia na pratica e avaliar

corretamente os resultados, foi necessario adicionar novas funcionalidades ao [M |

|Online Analysis| (MOA)). Os recursos desenvolvidos permitiram ocultar os rétulos de um

subconjunto das instancias das bases de dados a serem testadas, tanto para métodos classi-
ficadores quanto para detectores. Esses recursos permitem controlar a ocultagao por meio
de parametros e possibilitam a geragao de bases de dados de cenérios semi-supervisionados
no formato arff. A ideia é facilitar a execugdo em outros ambientes, ampliando a experi-
mentagao e a comparagao com métodos desenvolvidos fora da plataforma [MOA]|

Os experimentos realizados foram divididos em trés grupos com o objetivo de validar

as quatro hipéteses levantadas. O primeiro dos grupos ¢é focado em validar a primeira hi-

pétese, para a qual realizam-se os testes com dois classificadores —|[Hoeffding Tree| (HT)) e
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Naive Bayes| (NBJ|) — combinados com quatro métodos detectores de mudancas de conceito

supervisionados e dois métodos semi-supervisionados. Foi utilizado um niimero razoavel-
mente grande de bases de dados artificiais e reais, configuradas com 15%, 30% das instan-

cias com rétulos. Nos resultados, os desempenhos dos métodos supervisionados RDDM]

[HDDM 4| e FHDDM] foram melhores nas bases de dados com mudancas abruptas e gradu-

ais em quase todas as configuracoes testadas. Quanto aos métodos semi-supervisionados,
os melhores resultados foram obtidos pelo[BDFrppas. Além disso, testes com 25% e 100%
dos rotulos foram realizados com o objetivo de servir como suporte adicional, e seus re-
sultados confirmam o comportamento dos métodos. Os resultados das analises e testes
estatisticos realizados neste grupo permitem afirmar que a utilizagdo de detectores su-
pervisionados em ambientes semi-supervisionados é valida e pode apresentar excelentes
resultados, sinalizando uma possivel mudanca de paradigma para pesquisas futuras na
area.

O segundo grupo dos experimentos se concentra em validar a segunda das hipote-
ses, fornecendo parametros para a inclusao de diversidade nos comités de classificadores,
além de demonstrar como o uso desses parametros e dos detectores de mudancas de con-
ceito pode melhorar o desempenho dos modelos de aprendizado. Os testes da diversidade
introduzida pela variacdo do ntimero e do tipo de classificadores presentes nos comités
demonstram que, quando [HT] e sao combinados, a melhor configuracao ocorre com a
mistura de 7 [HT] + 3 NB] com o uso de esquema de votacdo majoritdria simples. Esses
parametros foram validados para cenarios supervisionados e semi-supervisionados, onde é
demonstrado que promover diversidade resulta em maior robustez e capacidade de gene-
ralizacao, contribuindo para um desempenho superior neste cenério de escassez de rétulos.

O terceiro e ultimo grupo de experimentos foi realizado para responder se as hipdteses
terceira e quarta seriam aceitas ou refutadas. Os testes mostram o bom desempenho
da nova proposta de self-training, introduzida com o objetivo de mitigar os efeitos da
escassez de rétulos e melhorar a acuracia dos métodos de classificacao. Também neste
grupo foi validada a combinacao das estratégias de diversidade com a técnica de self-
training, resultando no método [FASE]ps que apresenta notével performance nos cendrios
semi-supervisionados.

Finalmente, se pode afirmar que os resultados obtidos nas experimentacoes nesta tese
permitiram validar as quatro hipoteses levantadas, as quais foram criadas em concordan-

cia com o objetivo geral do estudo. Hipdteses formuladas com base na premissa de que
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a criagao, utilizacao e integracao de estratégias como deteccao de mudancgas de conceito,
introducao de diversidade em comités de classificadores e self-training poderiam melhorar
o desempenho dos modelos de aprendizado em ambientes semi-supervisionados. A analise
empirica e estatistica realizada demonstrou que essas abordagens nao apenas atenderam
as expectativas, mas também reforcaram a relevancia do objetivo geral da tese, que bus-
cava explorar métodos eficazes e robustos para lidar com cendrios semi-supervisionados

dinamicos.

8.1 CONTRIBUICOES

A seguir, sao listadas as principais contribuigoes desta tese:

o Nova proposta de self-training para aumentar os dados de treinamento.

« Validagao que a combinacao da diversidade nos comités aliada ao self-training resulta

em métodos de desempenho superior em ambientes semi-supervisionados.

« Validagao do uso de detectores de mudancas de conceito em cenarios de aprendizado

com dados semi-supervisionados.

« Estabelece parametros para introduzir diversidade nos comités de classificadores em

cenarios supervisionados e semi-supervisionados.

o Atualizacao e adaptacao do framework|Massive Online Analysis| (MOA]). As novas

funcionalidades implementadas permitem a simulagao do aprendizado em cenarios

semi-supervisionados na presenca de mudancas de conceito, gerando a ferramenta

MOAManagerSS.

8.2 TRABALHOS FUTUROS

Abaixo estao listadas algumas possiveis dire¢oes futuras para esta pesquisa:

o Realizar experimentos adicionais em cenarios de aprendizado semi-supervisionado,
utilizando outros métodos, como os classificadores (EVELYN; JOSEPH, |1951) e
SVM]| (CORTES; VAPNIK, 1995), além dos comités [BOLE| (BARROS; SANTOS; GON-

CALVES JR.,[2016]), OACE (VERDECIA-CABRERA; FRIAS-BLANCO; CARVALHO, 2018)
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e os métodos propostos por Santos e Barros (2020), (OABMI| e |Online AdaBoost-
[based M2 (OABM2)| Assim como, utilizando os métodos [Dynamic Classifier Selec

[tion with Local Accuracy (DCL-LA)| e |Dynamic Classifier Selection based on Multi{

Iple Classifier Behavior (DS-MCB)|, ambos propostos em (PINAGE; SANTOS; GAMA|,
2020)

Aplicar os comités de detectores |Drift Detection Ensemble (DDE)| (MACIEL; SAN-

'TOS; BARROS, 2015) e |Statistical Tests Ensemble Drift Detector (STED)| (PEREZ;

BARROS; SANTOS|, [2020) nos métodos de classificagio utilizados e analisar o desem-

penho em ambientes semi-supervisionados.

Utilizar outras estratégias, como Q-Statistic ou medidas de discordancia (ABUASSBA

2017)), para garantir e quantificar a diversidade dos comités.

O método de self-training proposto, assim como sua combinacao com estratégias

de diversidade quando aplicado a comités, pode ser adaptado para outros comités

de classificadores, como |Leveraging Bagging (LevBag)| (BIFET et al), |2010) e aqueles

mencionados no primeiro item desta lista. Além disso, a experimentacao pode incluir
diferentes combinagoes de esquemas de votagao para comités, a fim de avaliar o

comportamento da abordagem proposta.

Incluir testes de performance focados na andlise da complexidade computacional,
bem como a aplicacao de técnicas de otimizacao de algoritmos que visem reduzir o

custo computacional sem comprometer a acuracia.

Utilizar testes para avaliar o comportamento do método self-training proposto com

dados ruidosos, corrompidos ou |Qut-of-Distribution (OOD)| Alteragdes nos dados

como adicionar pertubacoes ou remover subconjuntos de dados permitem medir
e avaliar a degradacao do desempenho do modelo, assim como, a capacidade do

modelo rejeitar entradas desconhecidas.
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APENDICE A - COMPARACAO COM 25% DOS ROTULOS

Neste apéndice, apresentamos os resultados com 25% de presenca dos rétulos. Essa
informagao foi usada na apresentacao da qualificagdo. No entanto, seguindo a sugestao
dos revisores do artigo publicado (PEREZ; BARROS; SANTOS|, |2023)), substituimos o uso de
25% por 15% com o objetivo de observar se uma menor presenca dos rétulos influencia
significativamente os resultados, permitindo uma analise mais robusta e detalhada do
impacto dessa variacao. No anexo, para cada tabela de comparacao das bases de dados
artificiais em cendrios de mudancas abruptas ou graduais com o uso dos classificadores [HT]
e [NB] foi adicionada uma figura contendo a comparacio de das bases com 25% dos
rotulos. Os resultados do método nao foram incluidos nas tabelas deste apéndice,
pois, com base nos experimentos realizados com 15% e 30% dos dados rotulados, o método

apresentou o pior desempenho nos cenarios semi-supervisionados.
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Figura 16 — Comparacédo estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cendrios do nimero
de rétulos: (a) 25% e (c) todos, através do Teste F e do Pés-Teste Nemenyi, com 95% de
confianca, usando o classificador E] e bases de dados artificiais com mudancas abruptas.
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Figura 17 — Comparacao estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cendrios do nimero
de rétulos: (a) 25% e (d) todos, através do Teste Fr e do Pés-Teste Nemenyi, com 95% de
confianca, usando o classificador E] e bases de dados artificiais com mudangas graduais.
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Figura 18 — Comparacao estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cendrios do nimero
de rétulos: (a) 25% e (d) todos, através do Teste Fp e do Pés-Teste Nemenyi, com 95% de
confianca, usando o classificador |N_E| e bases de dados artificiais com mudancas abruptas.
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Figura 19 — Comparacédo estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cenédrios do ntimero
de rétulos: (a) 25% e (d) todos, através do Teste Fp e do Pés-Teste Nemenyi, com 95% de
confianca, usando o classificador |N_E| e bases de dados artificiais com mudancas graduais.

Tabela 14 — Médias de acurdcias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de confianga
nas bases de dados artificiais com mudancas abruptas.

%ROT. TAM. BASE |Hoeffding-based Drift Detection Method (HDDM)}  [FHDDM|  [RDDM| [DMDDM-S| IBDFkppar
Agrawal(F1-F5)  60.64-£0.55 61.80+0.48 62.70+£0.37  62.55+0.47 59.63+0.17 58.66+0.29 63.32:0.30
Agrawal(F6-F10) 72.51+2.04 79.77+0.83 81.3440.58 79.44+1.52 77.39+£0.72 62.42+0.41 68.51+1.21
LED 67.62+0.44 67.51+0.44 67.39£0.43 68.06:£0.22 55.84:0.24 49.1940.47 60.5940.67

20K Mixed 89.3240.22 89.76:+0.24 89.4540.22  89.67+0.22 59.71+1.00 64.66+0.45 87.4840.28
Sine 86.1740.52 87.22+0.34 87.13£0.27 87.20+£0.29 67.77+2.16 63.00+0.43 85.0040.23
Waveform 78.2140.39 78.41£0.38 78.61£0.27 78.98+0.27 76.81+0.27 76.62+0.47 78.3540.44
RandomRBF  31.60+0.52 31.58+0.46 30.93+0.50 31.56+0.44 30.15+0.80 30.17+£1.56 31.1340.46
Agrawal(F1-F5)  64.30:£0.86 65.9620.45 65.78+0.47 66.05+0.38 61.46£0.28 60.7740.54 65.9040.30
Agrawal(F6-F10) 80.24+1.50 83.80£0.35 84.34:+0.34 83.13£0.96 79.37£0.38 64.27+0.29 71.61+0.73
LED 70.660.17 70.67+0.19 70.58+0.24 70.98+0.17 56.514+0.49 51.94:+0.98 61.494-0.42

25% 50K Mixed 89.34+1.23 90.7840.14 90.75£0.13  90.70+£0.13  66.53+1.25 65.2940.37 88.2940.23
Sine 88.19:40.24 89.09:+£0.12 88.98£0.12  88.54+0.16 81.37+0.55 63.5940.59 85.654:0.17
Waveform 79.0240.22 79.5240.28 79.56£0.25 79.76+0.19 77.55+0.14 77.24£0.24 79.3340.26
RandomRBF 31.8440.39 31.9440.34 31.06+0.26 31.95+0.30 30.40+0.58 29.97+1.33 30.8840.29
Agrawal(F1-F5)  67.00+1.35 69.32:0.31 69.07£0.46 69.59:+0.40 62.05+0.15 59.70+0.14 67.6340.28
Agrawal(F6-F10) 83.69:£0.40 85.460.26 85.88:+0.22 85.31+0.35 81.26+0.18 66.00+0.43 73.28:£0.49
LED 72.1340.23 72.31£0.15 71.9940.25 72.59+0.13 63.03+£0.60 52.23+1.15 62.0940.37

100K Mixed 88.00£1.25 90.78+0.09 90.96+0.08 90.97+£0.08 79.42+0.36 67.06+0.93 88.4740.19
Sine 89.9540.13 90.38+0.12 90.41:+0.13 90.08+£0.15 83.26£0.41 63.99+0.44 86.40+£0.16
Waveform 79.13+0.21 79.84+0.17 79.90+0.17 79.91+0.13 78.931+0.11 78.34:£0.16 79.7840.14
RandomRBF 31.77+0.38 32.2840.20 31.06£0.20 32.22+0.19 31.71+0.40 31.71£1.47 31.0940.20
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Tabela 15 — Médias de acuracias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de confianga
nas bases de dados artificiais com mudangas graduais.

%ROT. TAM. BASE [PDM| [ADDM},  |FHDDM|  [RDDM| [DMDDM-S| [BDF| [BDFkppa
Agrawal(F1-F5)  60.30£0.47 61.2520.32 61.83+£0.27 61.69£0.44 59.24:£0.28 58.7440.26 62.94+0.33
Agrawal(F6-F10) 69.94+1.85 77.70£0.76 79.11+0.75 77.35£1.88 77.78£0.68 62.23£0.40 67.19£1.30
LED 66.93+£0.39  66.54+0.18 65.95+0.45 67.05:+£0.22 55.7840.25 49.44+0.52 59.90+0.63

20K Mixed 86.72+0.20 86.96+0.19 86.93+£0.20 86.69+0.19 59.5840.93 64.63+0.37 85.11+0.36
Sine 84.77+0.22 84.91+0.23 84.75£0.21 84.81+0.24 67.18+1.86 63.16+0.38 82.97+0.23
Waveform 77.69+0.42  77.79£0.45 78.05+£0.35 78.61+0.27 76.74+0.26 76.68+0.38 78.04+0.41
RandomRBF  31.49+0.43 31.38£0.42 30.71+0.44 31.39£0.41 29.77+0.72 30.14+1.55 31.1040.52
Agrawal(F1-F5)  64.40+0.81 65.37£0.43 65.20+£0.41 65.49+0.42 61.0620.26 60.16:£0.42 65.380.30
Agrawal(F6-F10) 79.91+1.36 83.34£0.31 84.03+£0.19 82.80+0.99 79.36£0.43 64.46+0.28 71.3640.73
LED 70.55+£0.17  70.4040.20 70.05£0.21 70.79+0.19 56.4240.29 52.01+£0.96 61.31:£0.47

25% 50K  Mixed 89.72+0.14 89.90+0.12 89.89:+0.13 89.844+0.12 67.9540.73 65.22+0.42 87.57+0.26
Sine 88.11+0.11 88.36+0.12 88.36:0.13 88.18+0.12 80.9740.62 63.25+0.38 85.14+0.18
Waveform 78.87+0.19 79.1240.23 79.27+£0.22 79.65+0.19 77.5040.12 77.25+0.25 79.15+0.25
RandomRBF 31.47+0.39 31.85+0.33 30.89+0.30 31.7440.27 30.1240.62 30.12+1.16 30.83+0.30
Agrawal(F1-F5)  66.57£1.29 69.54£0.40 68.76+0.45 69.8940.38 62.10£0.16 59.6640.14 67.7240.25
Agrawal(F6-F10) 83.71£0.42 85.14+0.30 85.53+0.24 85.41£0.26 81.06£0.17 65.960.44 73.5040.38
LED 72.23+0.13  72.1440.13  71.69£0.20 72.53+0.13 63.43£0.31 52.17£1.29 62.20£0.30

100K Mixed 89.47+0.55 90.37£0.08 90.47£0.07 90.4440.08 79.61£0.43 65.82+0.64 88.22+0.21
Sine 89.75+0.11  89.99£0.09 90.01+£0.01 89.85+0.13 82.50£0.89 63.93+0.36 86.08+0.14
Waveform 79.17+0.18  79.71£0.16  79.60+£0.20 79.88:+0.14 78.89£0.10 78.31£0.16 79.700.14
RandomRBF 31.56+0.39 32.17+0.27 31.104+0.19 32.08+0.28 31.68+0.48 31.74:+1.40 31.15:0.20

Tabela 16 — Médias de acurdcias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de confianca
nas bases de dados artificiais com mudancas abruptas.

%ROT. TAM. BASE [pp™M|  [EDDM}  [FHDDM|  |RDDM| |[DMDDM-S| [BDF| [BDFkppwm
Agrawal(F1-F5) 59.86+0.60 60.96+0.42 61.76+0.37 61.944+0.38 59.63+£0.17 57.07£0.36 60.9440.39
Agrawal(F6-F10) 70.0240.99 79.61+0.44 80.26:+0.66 76.58+£1.40 77.39+0.72 61.50£0.36 65.1541.04
LED 67.76£0.31 67.57£0.44 67.44£0.43 68.0920.21 55.84+0.24 49.21:£0.40 60.6320.67

20K Mixed 89.40+0.22 89.89+0.21 89.58+0.19 89.78+0.20 59.71+1.00 63.87+0.16 87.54:£0.31
Sine 84.35+1.24 86.4240.31 86.35+0.27 86.45+0.28 67.77+2.16 62.23+0.18 84.65+0.28
Waveform 78.28+0.36 78.42+0.38 78.62+£0.27 79.02+0.28 76.81+0.27 76.65+0.47 78.41+0.45
RandomRBF ~ 30.37£0.58 29.97+0.55 29.59£0.52 29.90£0.49 30.15+0.80 30.28£1.55 31.47+0.44
Agrawal(F1-F5) 62.3440.60 64.26+0.30 64.0940.28 64.38+0.20 61.46+0.28 58.58+0.25 63.6740.24
Agrawal(F6-F10) 76.4040.94 82.67+0.52 83.89+0.39 82.23£0.94 79.37+0.38 62.77£0.24 69.9740.92
LED 70.66£0.17 70.67£0.19 70.60£0.24 70.93+0.17 56.514£0.49 50.95+0.24 61.62£0.41

959  DOK  Mixed 89.74:£0.80 90.84+0.11 90.80£0.11 90.75+0.12 66.53+1.25 64.30£0.35 88.07+0.25
Sine 83.43+1.62 86.67+0.18 86.72+0.17 86.63+0.20 81.37£0.55 62.3440.15 85.13+0.17
Waveform 79.04+0.21 79.55£0.27 79.60+£0.24 79.75+0.19 77.5540.14 77.21+0.25 79.32+0.26
RandomRBF  30.36£0.37 29.91+0.42 29.05£0.29 29.98+0.33 30.40+0.58 29.78+1.36 31.18+0.28
Agrawal(F1-F5) 63.29£0.66 65.32+0.19 64.75+0.19 65.26£0.15 62.05+0.15 59.01+£0.16 64.61:£0.17
Agrawal(F6-F10) 81.23+1.04 84.88+0.42 85.07+0.24 84.96£0.32 81.26+0.18 63.3520.22 72.63+0.47
LED 72.20+£0.19 72.33£0.15 72.01£0.25 72.59+0.13 63.03£0.60 51.62+0.25 62.15+0.36

100K Mixed 90.72£0.62 91.44£0.10 91.5220.08 91.43+0.09 79.42+0.36 64.39+0.28 88.21+0.15
Sine 83.99+1.37 87.144+0.14 87.26+0.13 87.12+0.16 83.26+0.41 62.34+0.12 85.21:£0.14
Waveform 79.24:+0.26 80.09£0.18 80.14+0.15 80.09+0.17 78.93+0.11 77.34+0.13 79.72+0.15
RandomRBF  30.5540.49 30.52+0.39 29.2740.37 30.40£0.37 31.7120.40 30.00£1.62 31.4240.18
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Tabela 17 — Médias de acurdcias em (%) usando o classificador com 95% de intervalo de confianca
nas bases de dados artificiais com mudangas graduais.

%ROT. TAM. BASE (DDM| [AFDDM},  [FHDDM|  |RDDM| [DMDDM-S| [BDF| [BDFkppum
Agrawal(F1-F5)  59.50£0.55 60.38£0.42 60.8040.29 61.25:+0.32 59.24+0.28 57.17£0.34 60.63:£0.36
Agrawal(F6-F10) 68.24+0.96 74.85£1.57 76.20£1.06 73.52+1.68 77.78+0.68 61.38+0.39 64.16:1.02
LED 66.9440.39  66.45+0.31 66.01+0.45 67.060.22 55.78+0.25 49.56+0.41 60.0340.60

20K Mixed 86.8940.20 87.09+0.19 87.07+0.18 86.84:+0.19 59.58+0.93 64.10+0.17 85.2940.32

Sine 83.10£1.34 84.25+0.19 84.16+0.17 84.19+0.21 67.18+1.86 62.41+0.22 82.5840.24
Waveform 77.80+0.42 77.80+0.45 78.06+0.35 78.60£0.27 76.7440.26 76.72+0.38 78.0610.41
RandomRBF 30.11£0.53  29.874+0.51 29.12+0.44 29.72+0.42 29.77£0.72 30.24+1.54 31.43+0.50
Agrawal(F1-F5)  62.05+0.55 63.96+0.21 63.63+0.25 63.93+0.17 61.06+0.26 58.6040.23 63.36::0.23
Agrawal(F6-F10) 71.95+2.20 80.35+1.26 82.11+1.00 79.32+1.59 79.36+0.43 62.644+0.26 69.05+0.91
LED 70.56£0.17 70.42£0.21 70.07£0.21 70.80+0.19 56.42+0.29 51.02+0.24 61.37£0.43

259  BS0K  Mixed 89.80£0.12 89.95+0.12 89.94+0.12 89.89+0.12 67.95+0.73 64.31+0.34 87.4240.24
Sine 84.4941.10 86.2740.17 86.33+0.16 86.35::0.18 80.97+0.62 62.36+0.17 84.5640.22
Waveform 78.87+0.20 79.17£0.23  79.2940.21 79.63+0.20 77.50+0.12 77.23+0.26 79.1640.26
RandomRBF 30.46+0.43  30.10£0.35 29.12+0.36 29.88+0.30 30.12:£0.62 29.98+1.28 31.2440.27
Agrawal(F1-F5)  63.10+£0.67 65.13£0.14 64.6440.14 65.22+0.15 62.10£0.16 59.0540.17 64.60£0.17
Agrawal(F6-F10) 79.74:+1.29 83.03+£0.75 84.32+0.35 83.53£0.72 81.06+0.17 63.37£0.17 71.81£0.55
LED 72.23+£0.13  72.09£0.14 71.71£0.20 72.53+0.13 63.43+0.31 51.69+0.27 62.1840.28

100K  Mixed 90.88+0.24  91.03£0.07 91.06:£0.07 91.02+£0.07 79.61:£0.43 64.43+0.26 87.9540.19

Sine 86.060.49 86.8940.13 86.95:+0.12 86.93+0.13 82.50£0.89 62.39+0.13 84.9540.14
Waveform 79.34:+0.25 79.9240.17 79.83+0.18 80.09+0.13 78.89+0.10 77.344+0.14 79.7240.14
RandomRBF 30.46£0.36  30.46£0.30 29.27+0.31 30.37+0.28 31.6840.48 30.07+1.62 31.47£0.19
Tabela 18 — Acurécias (%) usando o classiﬁcador nas bases de dados reais.

%ROT. BASE [PDM| [HDDM|4 [FHDDM| [RDDM| [DMDDM-S| [BDF| [BDFjrppm
Airlines 63.67 64.73 65.31 64.88 65.13 67.51 68.39
Connect4 71.20 71.73 71.94 71.91 69.81 69.25 73.15

959,  Covertype 78.15 79.57 79.89 79.80 73.72 58.97 67.05
Spam_data 90.83  90.69 90.30 90.14 89.85 83.83 88.49
Weather 69.78 69.46 69.82 69.53 69.09 69.87 70.19

Tabela 19 — Acurécias (%) usando o classificador nas bases de dados reais.

%ROT. BASE [DDM| [HDDM|y [FHDDM| |[RDDM| [DMDDM-S| [BDF| |BDFgppu
Airlines 65.42 66.04 65.83 66.30 65.13 67.53 66.86
Connect4 70.95 71.50 71.68 71.75 69.81 68.60 72.42

25% Covertype 75.94 79.59 79.63 79.46 73.72 59.11 67.35
Spam_data  87.53 89.62 88.95 89.09 89.85 82.53 86.38
Weather 68.18 68.93 70.01 69.41 69.09 69.37 70.15
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No apéndice, sao apresentados os resultados obtidos com 100% dos rétulos disponiveis

durante o treinamento. Esses resultados servem como referéncia na tese, pois representam

o desempenho dos classificadores em um cenario plenamente supervisionado. A utilizacao

dessa configuragao de referéncia é fundamental, pois permite uma comparagao direta do

desempenho dos métodos projetados para aprendizado supervisionado em contextos semi-

supervisionados.

Tabela 20 — Médias de acurdcias em (%), com intervalo de confianca de 95% e classificador base em
conjuntos de dados artificiais com mudancas abruptas de conceito.

%ROT. TAM. BASE [DDM]| [HDDM [FHDDM]| [RDDM|  [DMDDM-S| BDF DSDD
Agrawal(F1-F5)  64.93+1.28 68.1240.48 67.26£0.59 68.19£0.45 62.81£0.21  60.62£0.17  66.92+£0.30  78.78+0.26
Agrawal(F6-F10)  81.19+1.60 84.44+0.26 84.68£0.17 83.11£1.31 81.1740.24  66.53£0.35  72.43+0.81  88.42+0.33
LED 71.31£0.25 71.5240.18  71.2640.32  71.73+0.17 59.71+0.88 61.27+0.32  71.13£0.19  76.91+0.20

20K Mixed 88.96+£0.54  90.29£0.15 90.58+0.14  90.66+0.14  80.87+1.73  75.66+0.37  90.58£0.16  92.79+0.12
Sine 89.3140.14  89.8940.13  89.8740.12  89.46+0.14  83.69£0.52  69.43+£0.53  89.09+0.13  93.4240.15
Waveform 78.8940.22  79.4140.25  79.5240.26  79.6440.26  78.61+0.23  78.00+£0.22  79.514+0.29  83.0840.28
RandomRBF 31.8240.43  32.40+0.34  31.3940.32  32.30+0.27 31.34+0.61 37.97+£0.46  37.46+0.37  43.1840.44
Agrawal(F1-F5)  68.03£1.98  72.57£0.33 71.50£0.28 72.43+0.31 63.44£0.15 59.27+0.16  69.69£0.20  82.1440.20
Agrawal(F6-F10)  83.60+1.14  85.76+0.32  86.54+0.13  86.09£0.19  82.23£0.13  65.09£0.52  74.33£0.27  90.49+0.20
LED 71.9340.48  72.8140.16  72.10£0.29  72.88+0.15 64.70£0.15 64.71£0.30  72.56+0.13  78.30+0.15

100% 50K Mixed 91.28+0.37  92.11£0.07  92.13£0.08  91.60+0.14  85.50£0.45 68.40£0.20  91.39£0.12  94.67+0.11
Sine 91.06+£0.15 91.52+0.14  91.5240.13  91.19+0.14  85.00£0.17  70.93£0.59  90.73£0.11  94.89+0.11
Waveform 79.28+£0.20  79.58£0.16 79.81£0.14  79.94+0.16  79.61+0.13  78.81+0.15  79.88£0.16  85.05+0.46
RandomRBF 32.54+0.37 32.57£0.30 31.35£0.25 32.40+0.28  31.90+0.31  39.36+0.34  38.48£0.30 42.14+0.33
Agrawal(F1-F5)  71.01£2.08 74.74£0.34 72.9140.25 74.85£0.28 63.59£0.10 59.79+£0.24  71.33£0.20  83.5440.24
Agrawal(F6-F10)  84.814+0.83  87.44+0.14  87.69£0.05 87.17+0.19  82.77£0.05 65.01£0.52  74.98£0.27 91.65+0.14
LED 72.65£0.30  73.37£0.11  72.51£0.23 73.39£0.12  66.24£0.22  66.07+0.28  73.18£0.11  78.86+0.11

100K Mixed 92.79£0.12  93.1240.07  93.15£0.06  92.46+0.21  88.14+£0.37  79.45+0.37  92.17£0.19  95.46+0.08
Sine 92.3140.09  92.57+0.11  92.59£0.10  92.41+0.11  85.41£0.13  76.63+£0.43  91.89£0.10  95.9540.09
Waveform 79.3540.24  79.5240.17  79.85+0.13  79.97+0.14  79.86£0.10 79.34+0.16  79.92+0.14  86.2440.41
RandomRBF 33.64£0.26  32.87+0.27 31.30£0.13  32.80+0.20  32.06£0.23 40.32+0.31  39.22+0.21  42.1040.30

Tabela 21 — Médias de acurdcias em (%), com
conjuntos de dados artificiais com

intervalo de confianga de 95% e classificador base em
mudancas gradual de conceito.

%ROT. TAM. BASE [DDM] [FDDM}; [FHDDM| [RDDM|  [DMDDM-S| BDF DSDD
Agrawal(F1-F5)  64.10£1.17  66.30+£0.43 65.73£0.50  66.84£0.40 62.31+£0.22  60.55+0.17  65.81+£0.25 78.27+0.32
Agrawal(F6-F10)  79.00+£1.91 82.98+0.28 82.98+0.17 82.64£0.96 80.16£0.19  66.20+0.38  72.20+£0.59  87.29+0.22
LED 70.54£0.19  70.4240.19  69.79+£0.34  70.66+0.19  59.38+0.81  61.15+0.29  69.92£0.19  76.18+0.19

20K Mixed 87.20£0.19  87.23£0.18 87.52+0.17 87.53+£0.18 81.44+£1.76  74.46£0.52  87.93£0.18  90.50+0.14
Sine 86.68£0.14  86.79£0.13  87.03+£0.13  86.83+£0.13  80.90£0.64 68.72+£0.29  86.82£0.12 91.93+0.13
Waveform 78.52£0.25 78.78£0.28 78.84+0.26 79.10+0.28  78.53£0.22  77.94+£0.23  79.01£0.31  83.2920.30
RandomRBF 31.80£0.54  32.32+£0.37 31.26+£0.35 32.19+0.35 31.01£0.62 37.93+£0.52  37.54£0.44  43.43+0.39
Agrawal(F1-F5)  68.46£1.74 71.39+0.26 70.35£0.31 71.43+0.31 63.21+£0.12  59.27+0.16  69.02+£0.24  81.98+0.24
Agrawal(F6-F10)  83.17+1.16  85.19+0.32  85.87+0.13  85.69+0.22  82.04+£0.09  65.04+0.51  74.07£0.29  90.17+0.18
LED 72.33£0.23  72.47£0.14  T1.66£0.26 72.62+0.15  64.76£0.18  64.82+£0.29  72.23£0.14  78.16+0.15

100% 50K Mixed 90.84£0.10  90.78£0.09  90.93£0.09  90.74£0.09  85.23£0.45 68.28+0.18  90.61£0.11  94.26+0.10
Sine 90.27£0.10  90.33£0.11  90.42+0.10  90.34:£0.09  83.83£0.20  70.75+0.58  90.02£0.09  94.54:0.09
Waveform 79.1840.23  79.44£0.18  79.49+0.16  79.71+£0.14  79.59+0.13  78.81£0.15  79.67£0.15  84.86+0.39
RandomRBF 32.5340.34  32.58+£0.29 31.34+0.23 32.38+£0.28 31.7240.39  39.224£0.42  38.3540.34  42.16+0.24
Agrawal(F1-F5)  71.72+£1.76 74.25£0.29 72.61£0.31 74.43£0.33 63.56£0.09  59.79+0.24  70.95+0.22  83.52+0.22
Agrawal(F6-F10)  84.47+0.82 87.14+0.15  87.31£0.05 86.97+0.18 82.58+£0.05 65.01£0.52  74.85+0.26 91.52+0.15
LED 72.54£0.34  73.21£0.12  72.30£0.23  73.30+£0.12  66.24£0.22  66.00£0.27  73.06£0.11  78.81£0.11

100K Mixed 92.4240.08  92.43£0.08 92.52+0.07 92.37+0.08 88.07£0.35  74.72+0.78  92.00£0.13  95.38+0.07
Sine 92.00£0.09  91.98£0.09 92.04+£0.08 91.99+0.09 84.74£0.15  75.77+0.36  91.56£0.09  95.71+0.08
Waveform 79.3740.25 79.47£0.12 79.67+£0.14 79.81+0.13  79.85£0.10  79.33+£0.16  79.78£0.13  86.19+0.36
RandomRBF 33.6740.24  32.9240.26 31.30+£0.13  32.84+0.19  32.01+0.24  40.30+£0.30  39.21+0.22  42.03+0.26
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Tabela 22 — Médias de acurdcias em (%), com intervalos de confianca de 95% e classificador base em
conjuntos de dados do mundo real.

%ROT. BASE [DDM| [HDDM|4 [FHDDM| [RDDM| [DMDDM-S| [BDF| [BDHgppan [DSDD
Airlines 65.30 65.00 65.37 66.01 65.70 68.12 68.15 80.47

Connectd 74.12 75.04 75.28 75.43 72.74 74.35 78.21 80.43

100%  Covertype  87.33  87.22 85.05 86.39 77.92 66.30 74.06 90.62
Spam_data  92.11 91.98 92.60 92.27 91.14 86.29 90.99 95.18

Weather 73.71  72.31 72.26 72.56 70.41 71.71 73.42 82.32

Tabela 23 — Médias de acuracias em (%), com intervalo de confianca de 95% e classificador base
conjuntos de dados artificiais com mudancas abruptas de conceito.

%ROT. TAM. BASE [opm]  [Eopbm),  [FEDDM|  [RDDM| [DMDDM-S|  [BDF DSDD

Agrawal(F1-F5) 63.084+0.59  64.824+0.17 64.41£0.18 64.891+0.15 62.81+£0.21 58.89£0.15  64.39+0.16  75.94+0.20
Agrawal(F6-F10)  79.00+0.87  83.00+0.50  84.054+0.23  83.18+0.56  81.17+0.24  63.11+0.20  71.58+0.67  87.48+0.42

LED 71.324+0.25  71.524+0.18  71.28%0.33  71.744+0.16  59.71£0.88  58.64+0.17  71.15+0.19  76.91+0.21
20K Mixed 90.26+0.67  91.10+0.12  91.11£0.13  91.03+0.15  80.87£1.73  64.76£0.08  90.894+0.15  92.13+0.12
Sine 83.67£1.77 87.08+0.18 87.17£0.19  87.024+0.19  83.69£0.52  63.64+£0.08  86.861+0.18 88.58+0.19
Waveform 78.984+0.29  79.60+0.26  79.69£0.29  79.784+0.29  78.61+0.23  77.26+£0.24  79.53+0.31  82.18+0.31
RandomRBF 30.79£0.47  30.69+0.41  29.76+£0.39  30.504+0.41  31.34+0.61  38.02+£0.46  37.2440.37  45.31+0.28

Agrawal(F1-F5) 63.64+0.63  65.67+0.16 65.03£0.14 65.73+0.11  63.44£0.15  59.45£0.10  65.43+0.11  74.65+0.17
Agrawal(F6-F10)  82.40+1.16  85.344+0.22  85.634+0.15 85.38+0.20  82.23+0.13  63.694+0.10  73.54+0.26  88.56+0.23

LED 71.66£0.71  72.81+0.16 72.12£0.30  72.894+0.15 64.70£0.15 59.42+£0.11  72.574+0.13  78.29+0.15
100% 50K Mixed 90.85+0.96  91.63+0.11  91.68%£0.10 91.574+0.10  85.50£0.45  65.10£0.05  91.484+0.10  92.89+0.09
Sine 84.21£1.32  87.26+0.10 87.39£0.12  87.2240.13  85.00£0.17  63.69£0.06  87.07+0.14  88.60£0.15
Waveform 79.60+0.18  80.13+0.15 80.18%£0.14  80.164+0.14  79.61£0.13  77.47£0.14  79.97+0.16  81.89+0.13
RandomRBF 31.06£0.50  30.91+0.40 29.58%0.36  30.73+0.36  31.90£0.31  39.01£0.42  38.1840.29  45.16+0.26

Agrawal(F1-F5) 64.17£0.68  66.064+0.08 65.27£0.11  66.08£0.08  63.59+0.10  59.73+0.07  65.84+0.07 73.93+0.19
Agrawal(F6-F10)  84.29+0.62  86.144+0.09  86.14+£0.07 86.13+0.04  82.77+£0.05 63.95+0.07  74.27+0.07 88.62+0.07

LED 72.54+£0.40 73.37+0.11  72.53+£0.24 73.39£0.12  66.244+0.22  59.87+0.08  73.19+0.11  78.86+0.11
100K Mixed 90.70£1.17  91.814+0.07 91.88+0.06 91.78+0.06  88.144+0.37  65.26+£0.03  91.73£0.07  92.93+0.07
Sine 83.77£1.40  87.27+0.10 87.42%£0.09 87.314+0.10 85.41£0.13  63.73£0.05  87.1440.12  88.45+0.12
Waveform 79.67£0.22  80.27+0.11  80.31£0.11  80.2540.11  79.86+0.10  77.57%£0.10  80.124+0.12  81.54+0.12
RandomRBF 31.384+0.42  31.13%0.34  29.53%£0.26  31.16+0.28  32.06£0.23  39.82+£0.32  39.00£0.20  44.93+0.27

Tabela 24 — Médias de acurdcias em (%), com intervalo de confianca de 95% e classificador base em
conjuntos de dados artificiais com mudancas gardual de conceito.

%ROT. TAM. BASE [ppm]  [Eopml  [FEDDM]  [RDDM| [DMDDM-S|  [BDF DSDD

Agrawal(F1-F5) 62.62+0.561  63.924+0.14  63.40+0.15 63.98+0.13  62.314+0.22  58.90+0.15  63.53+£0.13  75.67+0.28
Agrawal(F6-F10)  75.894+1.02  80.47+0.51 81.07£1.01  80.79+0.91  80.16+0.19 63.03+0.20  69.82+0.90  85.96+0.63

LED 70.54+0.19  70.434+0.18  69.81+0.35 70.66+0.18  59.384+0.81  58.67+0.17  69.93+£0.19  76.19+0.19
20K Mixed 87.85+0.17  87.80+0.18 88.19+0.18 88.014+0.18  81.44+1.76  64.95+0.07  88.344+0.18  90.26+0.11
Sine 84.644+0.20 84.97+0.15 85.07£0.17  84.984+0.15  80.90+0.64 63.71£0.09  85.15+0.14  87.54+0.15
Waveform 78.46+0.29  78.90+0.30 78.78+0.25 79.224+0.31  78.53+0.22  77.23+£0.24  79.05%0.31 81.731+0.32
RandomRBF 30.894+0.51  30.68+0.44  29.56+0.42  30.53+0.47  31.01+0.62  37.97+0.51 37.26+0.45  45.30+0.34

Agrawal(F1-F5) 63.924+0.57  65.43+0.11  64.68%£0.15 65.3840.11  63.21£0.12  59.50£0.10  65.0840.11  74.66+0.19
Agrawal(F6-F10)  82.41+0.96  84.57+0.31  84.814+0.12 84.77+0.22  82.04+0.09  63.67+0.10  73.20+£0.26  88.29+0.26

LED 72.30£0.26  72.484+0.15  71.68+0.27  72.63+0.15 64.76+0.18  59.424+0.10  72.24+0.14  78.17+0.14
100% 50K Mixed 90.42+0.11  90.454+0.11  90.52+0.11  90.50£0.09  85.23+0.45  65.13+0.05  90.63+£0.10  92.294+0.09
Sine 86.31+0.26  86.764+0.10 86.76+0.11  86.78+0.11  83.83+0.20 63.70+0.06  86.80+0.10  88.27+0.14
Waveform 79.514£0.21  79.894+0.18  79.75+0.19  79.95+0.13  79.5940.13  77.47+0.14  79.75+0.16  81.81+0.13
RandomRBF 30.944+0.49  30.924+0.37 29.61+0.36  30.81+0.31  31.724+0.39  38.76+0.50  38.10+0.34  45.10+0.32

Agrawal(F1-F5) 64.06+0.63  65.93+£0.09 65.07£0.10  65.924+0.08 63.56£0.09  59.73£0.07  65.67+0.07 73.41+0.18
Agrawal(F6-F10)  83.83+0.81  85.70+0.13  85.704+0.07  85.79+0.06  82.58+0.05  63.95+0.07  74.07+£0.07  88.59+0.07

LED 72.344£0.51  73.2240.12  72.31£0.24  73.30+0.12  66.24+0.22  59.86+£0.08  73.06+0.11  78.81+0.11
100K Mixed 91.224+0.07  91.254+0.07  91.30£0.07 91.294+0.06  88.07£0.35 65.25£0.03  91.324+0.07  92.69+0.05
Sine 86.584+0.29  87.14+0.09 87.17£0.09 87.16+0.09  84.74+0.15 63.72£0.05  87.09+0.09  88.31+0.10
Waveform 79.524+0.18  80.20+0.11  80.18%£0.12  80.134+0.11  79.85+0.10  77.57£0.10  80.014+0.12  81.54+0.12
RandomRBF 31.414+0.40  31.16+0.33  29.52+0.26  31.23+0.30  32.01£0.24  39.77£0.34  38.951+0.22  44.77+0.31

Tabela 25 — Médias de acurdcias em (%), com intervalos de confianga de 95% e classificador base em
conjuntos de dados do mundo real.

%ROT. BASE [DDM| [HDDM|y [FHDDM| [RDDM| |[DMDDM-S| [BDF| [BDHgppan [DSDD)
Airlines 65.35 67.23 65.82 67.50 65.70 69.19 68.61 75.84

Connect4 74.47 74.95 75.23 75.23 72.74 69.19 77.87 80.80

100%  Covertype  88.00  87.39 85.07 86.84 77.92 66.38 74.00 90.87
Spam_data  89.34  90.96 91.51 91.39 91.14 87.04 88.87 93.43

Weather 70.99 72.44 72.74 72.72 70.41 69.45 73.10 81.42
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Figura 20 — Comparacio estatistica das acuriacias de todos os métodos em todos os cenédrios do nimero
de rétulos: (a) 100% mudangas abruptas, (b) 100% mudancas graduais, através do Teste F
e do Pés-Teste Nemenyi, com 95% de confianga, usando o classificador e bases de dados

artificiais.
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Figura 21 — Comparacdo estatistica das acuracias de todos os métodos em todos os cenédrios do ntimero
de rétulos: (a) 100% mudangas abruptas, (b) 100% mudancas graduais, através do Teste Fr
e do Pos-Teste Nemenyi, com 95% de confianca, usando o classificador e bases de dados

artificiais.
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