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Resumo

Com a massiva quantidade de dados gerados todos os dias, a possibilidade de aplicagao
de inteligéncia artificial chegou a um patamar histérico. Com a evolucao dessas tecno-
logias, surgiram oportunidades de aplicagao de mineracao de dados em diversos meios
inexplorados. Todavia, a limitacao do tempo de resposta disponivel para esses sistemas
surgiu. Com isso, novas abordagens precisaram ser desenvolvidas para minerar fluxos de
dados continuos sem perder informagao, usando recursos computacionais de forma que
nao fossem sobrecarregados e ao mesmo tempo entregando previsoes precisas e rapidas.
Este trabalho esta focado em fluxos de dados onde a frequéncia das classes é significativa-
mente dispar, culminando no problema de desbalanceamento. Para tratar fluxos de dados
desbalanceados, é proposto o algoritmo OnlineSIRUOS. Este algoritmo é inspirado no
algoritmo SIRUS, projetado originalmente para cenérios de classificacao em lote. Assim
como o algoritmo original, o algoritmo proposto, doravante denominado Online Stacking
Inverse Random Under and Over Sampling (OnlineSIRUOS), combina aprendizagem ba-
seada em ensembles e meta-aprendizagem, mas conta com uma variacao diferente de
subamostragem inversa aleatoria. Uma implementacao do método proposto foi realizada
e comparada com diferentes classificadores projetados para fluxos continuos de dados,
dentre os quais a maioria possui mecanismos para lidar com desbalanceamento. Quando
comparado contra métodos existentes da literatura, os resultados obtidos demonstram que
o método proposto é competitivo em relagao as métricas de desempenho F'l-score, tendo
resultados até 2,7 pontos percentuais melhores e também se mantendo a frente da maior
parte dos algoritmos analisados no custo computacional. Mas ainda hé& pontos fracos em
relacao a bases de dados com naturezas mais similares a cenarios reais. Finalmente, uma
conclusao é feita a respeito dos resultados obtidos e melhorias do estudo sao sugeridas

para servirem como possiveis bases de estudo em projetos futuros.

Palavras-chave: Mineracao de Fluxos de Dados; Desbalanceamento de classes.
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Abstract

With the massive amount of data generated every day, the possibility of applying
artificial intelligence has reached an all-time high. With the evolution of these technolo-
gies, opportunities have arisen for the application of data mining in various unexplored
environments. However, the limitation of the response time available to these systems
emerged. With this, new approaches needed to be developed to mine continuous data
streams without losing information, using computational resources in a way that would
not be overloaded while delivering accurate and fast predictions. This work is aimed
towards data streams where the frequency of classes is significantly disparate, culmina-
ting in the imbalance problem. To handle imbalanced data streams, the OnlineSIRUOS
algorithm is proposed. This algorithm is inspired by the SIRUS algorithm, originally
designed for batch classification scenarios. Like the original algorithm, the proposed
algorithm, henceforth referred to as Online Stacking Inverse Random Under and Over
Sampling (OnlineSIRUOS), combines learning based on ensembles and meta-learning,
but relies on a different variation of random inverse undersampling. An implementation
of the proposed method was performed and compared against different classifiers designed
for continuous data streams, among which most have mechanisms to deal with imbalance.
When compared against existing methods in the literature, the results obtained show that
the proposed method is competitive with respect to the Fl-score performance metrics,
with results up to 2.70 percentage points better and also keeping ahead of most of the
analyzed algorithms in computational cost. But there are still weaknesses with respect
to databases with natures more similar to real scenarios. Finally, a conclusion is made
regarding the results obtained and improvements to the study are suggested to serve as

possible bases for study in future projects.

Keywords: Data Stream Mining; Class Imbalance.
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Capitulo 1

Introducao

Com a massiva quantidade de dados sendo gerada todos os dias pelos milhoes de
dispositivos eletronicos existentes, a possibilidade de aplicacao e refinamento de instancias
de inteligéncia artificial (IA) chegou a um patamar historico. A evolucdo e incremento
dessas tecnologias gerou oportunidades de desenvolvimento de negdcios como nunca vistas.
Atualmente, é possivel criar aplicagoes que podem classificar a espécie de uma planta a
partir da foto de suas folhas (ARAUJO et al., 2018), prever a duracdo das interrupcoes
do sistema de distribuicao de energia e indicar as suas possiveis causas e etapas de reparo
(JAECH et al., 2019), entre outros exemplos. Contudo, essa riqueza de informagao trouxe
alguns problemas para o paradigma de execucao atual que utilizamos na mineracao de
dados, os quais tém uma origem tnica: o tempo de resposta disponivel.

Em aplicagoes reais que envolvem fluxos de dados constantes e que possibilitam
a realizagao de previsoes baseadas nos mesmos, como por exemplo um sistema de e-
commerce, onde é possivel tentar prever os provaveis interesses de compra de um usuario
baseado no seu histérico e de individuos similares, é necessario que o software esteja
sempre pronto para atender uma nova requisicao. Usando o exemplo citado acima e
focando principalmente na tarefa de classificacao, é possivel elencar algumas condigoes

que determinado sistema deve atender para que funcione da maneira mais correta possivel

(BIFET et al., 2018):

e O sistema deve sempre estar disponivel para prever o que provavelmente seus usua-

rios podem querer comprar.

e O sistema deve sempre estar aprendendo mais sobre seus usuarios para melhor lhes

recomendar produtos.

e O sistema nao deve ser sobrecarregado pelo seu(s) classificador(es), afinal os re-

cursos computacionais sao finitos e podem estar sendo compartilhados com outros



componentes da mesma aplicacao.

Essas condi¢oes podem nao ser bem atendidas por algoritmos de mineragao de

dados tradicionais, também conhecidos como algoritmos batch, pois:

e Eles utilizam o méximo da capacidade que lhes é dada para gerar o treinamento de

um modelo, sem uma limitacao do uso de recursos computacionais.

e Para adaptar o modelo a novos dados, ¢ necessério treiné-lo novamente com todas as
instancias utilizadas anteriormente na sua criagao juntamente com os novos dados
coletados, gerando assim uma demanda muito grande de armazenamento ao longo

do tempo.

e Ao passar do tempo, se torna impossivel carregar muitos exemplos em memoria para

executar o treinamento de um novo modelo pois o fluxo de dados pode nao ter fim.

e Tanto o treinamento quanto o processo de previsao desses algoritmos nao possuem

limitagoes impostas pelo ambiente onde eles executam.

Devido a cenarios com desafios intrinsecos como esse, foi necessaria a criagao de um
novo formato de mineracao de dados baseado em fluxos continuos de dados ou data stream
maning. Essa abordagem busca encontrar um equilibrio entre o uso de recursos computa-
cionais e um tempo de resposta baixo, objetivando atender a aplica¢oes que demandam
alto desempenho e que condizem com muitos dos problemas atuais de computacao. Nesse
tipo de cenario, ¢ comum encontrar algoritmos baseados em ensembles, pois esse tipo
de abordagem permitiu aumentar a performance de classificagao de fluxos continuos de
dados, mesmo que abrindo mao de tempo de processamento e uso de memoria.

Entretanto, assim como em qualquer cenario de mineracao de dados, existem con-
digoes especiais que o proprio ambiente pode possuir. Uma delas é o desbalanceamento
de classes, que decorre da existéncia desproporcional de instancias de diferentes classes.
Isso pode acarretar em problemas de classificacao, pois os algoritmos tendem a aprender
mais sobre as classes de maior frequéncia. Ademais, os cenarios em que o desbalancea-
mento é considerado como algo importante a ser tratado sao os mesmos em que as classes
com menos exemplos sao as que devem ser tratadas com mais cuidado, buscando sempre
aumentar os acertos de classificacao sobre essas. Além disso, o desbalanceamento é uma
ocorréncia comum em fluxos de dados reais. Para lidar com isso, os algoritmos tendem a
utilizar estratégias como sampling, que busca equilibrar o niimero de instancias das dife-
rentes classes de um problema antes de serem usadas para treinar um modelo (CHAWLA

et al., 2002), ensembles, treinando cada classificador base em uma parte do problema



(HO, 1998), cost-sensitive, utilizando os custos dos erros de classificagdo para melhorar o
treinamento dos modelos (SUN, 2007), e modificagao de algoritmo, buscando alterar seus
mecanismos internos para lidar com o desbalanceamento (XU, 2017).

Dentro dos grupos de opg¢oes abordados anteriormente, existem muitas estratégias
que podem ser usadas para tratar o desbalanceamento. Entre elas existem as técnicas de
inverse random under- and over-sampling, ensembles heterogéneos e meta-aprendizagem
(BIFET et al., 2009). Cada uma dessas ja foram usadas separadamente em diversos
trabalhos, mas nao foi encontrado nenhuma mencao do uso das trés ao mesmo tempo em
um algoritmo de data stream mining. Desta forma, ainda nao foi possivel verificar uma
provavel sinergia entre essas técnicas, que consiste no seguinte: o uso de undersampling
é uma alternativa eficiente de sampling pois basicamente remove exemplos que seriam
usados para treinamento; quando usada em conjunto com oversampling sobre fluxos de
dados, ainda podem trazer bastante velocidade ao tratar o desbalanceamento, visto que
nesse cenario o uso de uma mesma instancia para repetidos treinamentos é uma alternativa
valida, evitando a necessidade de criacao de novos exemplos, e atendendo melhor o caso
geral de cenarios ao usar ambas as técnicas em conjunto devido as suas particularidades;
além disso, as técnicas de sampling geram a opg¢ao do uso de quaisquer algoritmos para um
ensemble, visto que assim eles podem lidar com o desbalanceamento sem a necessidade de
alteracao de seus mecanismos internos de funcionamento; além disso, o uso da estratégia de
stacking sobre um ensemble treinado sobre diferentes parte de um cenario desbalanceado
pode trazer ainda mais diversidade para o modelo. Por isso, o presente projeto busca criar
um novo método para lidar com o desbalanceamento de fluxos de dados continuos baseado
no uso dessas técnicas em conjunto para avaliar a utilizacao combinada das mesmas. O
algoritmo aqui proposto, denominado Online Stacking Inverse Random Under and Over

Sampling (OnlineSIRUOS), é apresentado no Capitulo 4.

1.1 Hipdbteses

A hipotese alternativa a ser checada neste projeto é definida a seguir: o ensemble
proposto, OnlineSTRUOS, ao combinar técnicas de heterogeneidade, sub e sobre amos-
tragem inversa aleatoria e meta-aprendizagem supera métodos do estado da arte para
classificagao de fluxos continuos de dados desbalanceados considerando técnicas especifi-

cas para este tipo de cenario.



1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor um novo método baseado em ensembles hete-
rogéneos para classificagao de data streams que usara em conjunto as técnicas de inverse
random under and over sampling e meta-aprendizagem para sobrepujar o problema de
desbalanceamento em data streams.

Os objetivos especificos incluem:

e Avaliar o método proposto em cenéarios sintéticos e reais onde o desbalanceamento

de classes esta presente;

e Conduzir um estudo experimental de diferentes configuragoes de hiper-parametros

para definicdo de uma configuracao padrao (default);

e Comparar os resultados obtidos com algoritmos existentes e disponiveis do estado

da arte.

1.3 Contribuicoes

O projeto tem como possiveis contribuigoes:

A adaptacao e combinacao das técnicas de ensembles heterogéneos, subamostragem
inversa aleatoria (inverse random undersampling) e meta-aprendizado em conjunto
para cenérios de classificacao de data streams desbalanceadas, inspirada no SIRUS
(ZHANG et al., 2018), algoritmo originalmente construido para ambientes batch que

utiliza dessas mesmas técnicas;

e A avaliagdo do uso combinado das técnicas de ensembles heterogéneos, inverse ran-

dom undersampling e meta-aprendizado;

e A disponibilizacao do codigo-fonte do algoritmo proposto para a comunidade cien-

tifica, garantindo a reprodutibilidade da pesquisa;

e Uma analise do algoritmo proposto frente ao estado da arte em cenérios reais e

sintéticos com desbalanceamento de classes perante diferentes métricas de avaliagao;

A publicagdo do método proposto e seus resultados em artigo cientifico.



1.4 Visao geral

Este documento esta dividido como mostrado a seguir. O Capitulo 2 apresenta uma
introdugao sobre mineragao de fluxos de dados continuos e ao tema do desbalanceamento.
O Capitulo 3 mostra trabalhos relacionados a mineracao de fluxos de dados, sendo varios
deles preparados para o problema especifico de desbalanceamento de dados. O Capitulo
4 detalha o método SIRUS original, assim como a variante proposta para cenarios de
data streams. O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados, assim como discute os
resultados obtidos na presente pesquisa. O Capitulo 6 conclui este documento, reportando

as conclusoes do projeto e elenca trabalhos futuros.



Capitulo 2

Mineracido de Fluxos Continuos de Dados

Minerar cenarios onde os dados que estao continuamente surgindo em fluxos pos-
sivelmente infinitos nao é uma atividade trivial. Algoritmos tradicionais de mineragao
de dados nem sempre conseguem obter um desempenho suficientemente bom para atuar
sobre dados nesse formato, seja por motivos de processamento, memoria consumida ou
até pela dificuldade em se adaptar a um ambiente tao voléatil. A necessidade de criacao de
novos algoritmos voltados para tais desafios surgiu e muitas técnicas foram construidas,
partindo de modificacoes de algoritmos ja existentes ou até mesmo surgindo de ideias
completamente novas. Entretanto, assim como em cenérios tradicionais, existem muitas
dificuldades que podem ser restritivas ao desempenho de qualquer técnica e algumas po-
dem ser mais situacionais e especificas que outras, como o acesso limitado a exemplos de
uma classe especifica. Sendo assim, muitas areas de estudo inexploradas ainda existem
para serem pesquisadas em meio a esse ambiente especifico.

Esse capitulo busca apresentar as diferentes condicoes, requisitos, restrigoes, e ne-
cessidades que diferentes algoritmos devem possuir para executar apropriadamente sobre
ambientes de fluxos de dados continuos. Descrigoes sobre como avaliar o desempenho
de algoritmos sobre tal ambiente assim como informagoes sobre uma restricao especifica,
conhecida como desbalanceamento, que pode facilmente ocorrer em bases de dados reais

sobre fluxos de dados continuos também sdo abordadas.

2.1 Fluxos de Dados

Um fluxo de dados 3 pode ser descrito como uma sequéncia de elementos possivel-
mente infinita (s!,s%, 3, ...,5°) € 3, onde cada item s representa uma instancia. Essas
instancias sdo independentes umas das outras e seguem o formato de um par (X, y), dado

que X é um conjunto formado por d itens z, sendo (z!, 2%, 23, ..., 2¢) € X e de N*, onde d



¢ a dimensionalidade do espago de features (ou atributos) do presente problema e cada um
dos elementos do conjunto representa o valor de uma feature da sua instancia original,
e y o valor da classificacao ou regressao a qual o exemplo pertence. Sendo assim, um
modelo criado para resolver esse problema deve ser capaz de derivar a funcao f(X) = y.
E importante ressaltar que o formato com que dados se tornam disponiveis pode variar.
O formato mais comum em artigos cientificos segue a notagao acima, assumindo que as
instancias chegam uma a uma, além de que y™ se torna disponivel logo apds a chegada
de 2™ e antes da chegada de (z"™!). Por outro lado, outro formato de processamento de
instancias assume que as instancias chegam - ou sao processadas - em mini-lotes, ou mini
batches. Neste formato, instancias se tornam disponiveis em subconjuntos temporais, isto

A

¢, assumindo que um lote possui tamanho A, as instancias s* até s se tornam disponi-

veis para teste (apenas xt até y”A) e posteriormente para treino, isto €, neste momento
y' a y"+ sdo disponibilizadas. Este processo é repetido infinitamente, sempre avancando
o processamento de acordo com A: s'T28 g §iT38 i34 5 1A 6 a55im por diante.

Ambientes de fluxos de dados diferem em muitos aspectos de um contexto tradicio-
nal de mineracao de dados, principalmente em relagao a disponibilidade e quantidade dos
dados. Em ambientes comuns, os dados a serem analisados podem ser pré-processados
da melhor maneira possivel, armazenados por tempo indeterminado, reutilizados quando
necessario e processados na forma que for preciso. Isso ocorre porque, em problemas como
esse, a maior motivagao é maximizar a precisao de um algoritmo, sem tanta necessidade
de se ater a outros aspectos. Obviamente, outros fatores podem influenciar a avaliacao de
algoritmos inseridos nesse contexto. Como exemplo, podemos destacar casos em que dois
modelos atingem o mesmo nivel de precisao de acertos, mas um deles completa a etapa de
treinamento mais rapidamente que o outro. Todavia nao ha nenhuma limitacao externa
que é realmente imposta pelo ambiente e que precise ser seguida a todo custo.

Em fluxos de dados, ou também conhecidos como ambientes online, todo o estudo
que for elaborado sobre esse meio deve levar em consideragao algumas restrigoes especificas
j& que esse tipo de contexto busca replicar os mesmos desafios reais que aplicagoes de
mineragao de dados podem vir a enfrentar em sistemas em produc¢ao com alta magnitude
de transagoes de informagao. Segundo (BIFET; KIRKBY, 2009), para que um algoritmo

seja considerado como apto a trabalhar com fluxos de dados continuos, ele deve atender

a essas restrigcoes ou, nesse caso, a esses requisitos que estao listados abaixo:

1. Processar uma instancia de cada vez e somente uma vez: Cada instancia
que chega até o modelo deve ser processada, ou ignorada, independente da ordem

em que vier, descartando a mesma apos o uso pois outras instancias também estao



chegando e devem passar pelo mesmo procedimento. Ha casos onde é possivel refinar
o modelo criado repassando os mesmos dados previamente utilizados, porém isso s6
deve ser feito em momentos que isso for pratico e as instancias devem ser revistas
poucas vezes, ja que um algoritmo que requer o uso dessa estratégia com pouca
moderacdo pode nio ser muito flexivel para cenarios online. E importante lembrar
também que nao hé limitacao para que os modelos guardem algumas instancias para

serem usadas em breve, desde quem o uso da memoria seja tratado com precaugao.

Usar uma quantidade de memoria limitada: Ao trabalhar com fluxos de dados
continuos, pressupoe-se que hé uma quantidade massiva de dados a ser processada.
Isso pode exaurir facilmente os recursos de memoria do sistema computacional sendo
usado. Por isso, algoritmos de data stream mining sao definidos de forma a usarem a
memoria disponivel de maneira consciente. Essa restricao também possui excecoes,
onde o relaxamento do uso da memoria s6 ocorre se houver algum meio de arma-
zenamento externo, como por exemplo o uso de arquivos temporarios. Contudo,
independente da estratégia abordada para tal fim, ela deve levar em consideragao o

préoximo requisito.

Usar uma quantidade de tempo limitada: Para que um modelo qualquer
consiga atender em tempo real o nimero de instancias que chegam de uma stream
de dados, ele deve ser capaz de terminar o processamento de uma delas antes que
a proxima esteja disponivel. Caso isso nao ocorra, ha o risco de perda de dados.
Portanto, ao projetar um algoritmo nesse cenéario, é preciso que exista uma margem
que limita o maximo de tempo por instancia que deve ser respeitado. Obviamente
essa limitacao pode nao ser tao restritiva em alguns casos, entretanto, é recomendado
que ela seja um limiar pequeno porque geralmente cenarios assim sao mais restritivos

e modelos mais rapidos podem ser mais confidveis em casos mais genéricos.

Estar pronto para predizer novos exemplos a qualquer momento: A ideia
é que o modelo se adapte aos dados observados da melhor maneira possivel, sem
a necessidade de ser criado e retreinado novamente a partir do zero. O algoritmo
ideal deve aproveitar os dados de treinamento de maneira que nao haja motivo para
reconstruir o que jé foi criado, pois ele ja deve estar em sua melhor forma e s6 precisa

aprender novos conceitos de acordo com as instancias que lhe foram apresentadas.

Mudancga de Conceito: Ao criar um modelo para esse tipo de ambiente, é neces-
sario estar atento ao fato de que o fluxo pode ser dindmico, ou seja, novos conceitos

podem surgir e os antigos podem desaparecer. Essa propriedade serd explicada



em maiores detalhes na Secao 2.1.2 e esta relacionada com o item anterior no que
tange a necessidade de adaptacao do modelo conforme novas instancias se tornam

disponiveis.

Essas propriedades devem ser seguidas da melhor maneira possivel pois um modelo
projetado para fluxos de dados deve sempre permitir que os processos de treinamento e
previsao executem praticamente de maneira paralela e de forma quase ininterrupta. To-
davia, nem sempre o algoritmo iré conseguir paralelizar realmente essas etapas. Portanto,
mesmo que a execugao delas seja sequencial, as mesmas devem ocorrer em tamanha velo-
cidade que aparentem um paralelismo, mantendo assim as propriedades elencadas acima.
Um modelo baseado em ambientes online tem como padrao um fluxo de execu¢ao como o
apresentado na Figura 2.1. A ideia é que o modelo inicie esperando, por um curto periodo,
um novo grupo de instancias para serem usadas para treino. Caso nao existam instancias
para serem utilizadas, a etapa de treinamento da prosseguimento ao préximo passo. Caso
contrario os exemplos sao usados para treino, mesmo que seja somente um. Ao terminar
essa etapa, o classificador fica disponivel, também por pouco tempo, para predizer novos
exemplos que possam chegar e logo apods o ciclo volta a se repetir. Esse conjunto de passos
ocorre por tempo indeterminado e de maneira ininterrupta. Cada etapa deve ser feita de
forma que todas elas aparentem estar sendo executadas em paralelo, respeitando cada
um dos requisitos apresentados anteriormente, mas dando preferéncia para a condi¢ao
elencada em cada etapa. A tnica excegao é o requisito 5, o qual nao aparece elencado ja

que pode ocorrer em qualquer etapa e a qualquer momento.

Instancia(s) de Entrada
Treinamento Requisito 1
Previsdes
Previsao
Requisito 2 e 3
Instancia(s) de
Teste
Adequacio aos Treinamento
Novos Dados Requisito 4

Figura 2.1: Ciclo de Classificagao Online, adaptado de (BIFET; KIRKBY, 2009).
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2.1.1 Classificadores Base

Os algoritmos a seguir sao usados por algumas das técnicas da Secao 3 como base
e/ou como parte de seus componentes. Além disso, sdo estratégias conhecidas da literatura
de data stream mining e por isso podem ser usadas como boas referéncias do quao grande
foram os ganhos que novas técnicas tiveram em relagao a alguns dos algoritmos que

serviram de alicerce para essa area de estudo.

2.1.1.1 Naive Bayes

O Naive Bayes (NB) (BISHOP, 2006) ¢ um classificador baseado em analise es-
tatistica e utiliza da suposicao de que cada atributo das instancias da stream é indepen-
dente. Muitas vezes um atributo pertencente a dimensionalidade do problema estudado
pode ser enviesado por outro. Todavia isso nao é considerado pelo algoritmo. Por isso, o
Naive Bayes é considerado “naive” (ingénuo), ji que o mesmo considera que a probabili-
dade de dois eventos, E; e Es, acontecerem juntos ¢ matematicamente apresentada como
P(EyNEy) = P(E)) x P(E). Ou seja, como dito antes, os eventos (E) sdo considerados
como sendo sempre independentes, nao importando o que eles sejam.

Todo o método se baseia no Teorema de Bayes, demonstrado abaixo:

P(EglEl) X P(El)
P(E)

A ideia do algoritmo é que ao treinar um modelo, o mesmo calcula probabilidades

P(E\|Ey) = (2.1)

respondendo a seguinte questao: dado um valor de um atributo z?, qual a probabilidade
de que tal valor em uma instancia qualquer indique que a mesma pertence a classe 17,
isto ¢, P(2'|y?). Isso ¢ feito para todos os valores de todas as features do problema anali-
sado. Outro calculo é feito também para descobrir qual a probabilidade de uma instancia
qualquer pertencer a classe ¢/, isto é, P(y’). Todas essas probabilidades sdo atualiza-
das a cada rodada de treino e armazenadas dentro do modelo para que as classificacoes
sejam realizadas futuramente seguindo a versao alternativa do Teorema de Bayes que é
apresentado na Equacao 2.2, onde X representa os valores de atributos de uma instancia
qualquer, y* uma classe qualquer existente no problema e e é o niimero total de classes

que o problema analisado possui.

P(yk‘X) — P(yk) X H?:l p(leyk)
> 51 Plyi) x TTi, P(aily)

A ideia é que ao chegar uma nova instancia para predicao, os seus valores de

(2.2)
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atributos sao usados junto com todas as possibilidades de classe do cenario presente na
Equagao 2.2. Dentre os resultados gerados, o maior valor ¢ escolhido e o valor de classe

(y*) associado ao mesmo é selecionado como a predicido do modelo.

2.1.1.2 Hoeffding Tree

A Hoeffding Tree (HT) (DOMINGOS; HULTEN, 2000) foi a primeira técnica de
arvore de decisao adaptada para o ambiente online. Ela assume que a distribuicao dos
dados nao muda com o passar do tempo e funciona basicamente como qualquer outra
arvore de decisao. Todavia, o que faz dessa arvore possivel de ser utilizada em cenéarios
de stream ¢é o fato da mesma utilizar do limite de Hoeffding ou Hoeffding Bound, com
o qual é possivel demonstrar que as Hoeffding Trees sao assintoticamente idénticas as
arvores de um algoritmo nao incremental, desde que use uma quantidade suficientemente
grande de instancias. Esse limite também proporciona que a arvore expanda seus nos
assim que existam evidéncias estatisticas suficientes para corroborar com o fato de que
h& um atributo “6timo” local com ganho de informacao suficiente para justificar a trans-
formagao de um n6 folha em um né intermediario (de decisao). Além disso, o Hoeffding
Bound possibilita que essa divisao possa ser verificada com um ntmero relativamente pe-
queno de instancias. E importante ressaltar que existem diversas variantes do algoritmo
Hoeffding Tree, conforme visto em (CAL; WOZNIAK, 2013), (BIFET; GAVALDA, 2009)
e (MANAPRAGADA; WEBB; SALEHI, 2018). Contudo, somente a versao base é abor-
dada aqui nesse capitulo pois esta implementacao é a mais comumente utilizada de forma
isolada mas também em ensembles (GOMES et al., 2017, CANO; KRAWCZYK, 2020).

Para que esse algoritmo funcione, em cada né folha é importante que existam in-
formacgoes estatisticas suficientes para que seja possivel calcular o ganho de informagao
que cada atributo pode trazer. Essas informagoes sao usadas de acordo com um hiper-
parametro chamado grace period, que é o nimero de instancias que devem chegar em um
determinado n6é da arvore nos periodos de treinamento antes de acionar o limite de Ho-
effding para calcular o melhor atributo a ser usado por determinado né para expandi-lo.
E importante lembrar que é possivel que o atributo escolhido pelo limite seja o “no-split”,
ou seja, a nao expansao do n6é também pode ser uma opg¢ao recomendavel e permite que
exista uma pré-poda na arvore. Além do mais, esse algoritmo conta com uma prevengao
de divisao enviesada, evitando que uma expansao de um né aconteca quando um nimero
muito pequeno de instancias seguird por um caminho, eliminando, na teoria, a possibili-
dade de crescimento da arvore sem ganhos justificiveis. Pelo uso do Hoeffding Bound a

cada certo periodo e das atualizacoes das informacoes do n6é enquanto isso nao acontece
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que o algoritmo de Hoeffding Tree consegue se encaixar nos requisitos que os cenarios de

fluxos de dados exigem de seus modelos.

2.1.2 Mudanca de Conceito

Como mostrado na Se¢ao 2.1, ambientes de data stream impoem diversos desafios
para qualquer individuo que considere a opc¢ao de criar uma instancia de inteligéncia
artificial capaz de categorizar corretamente qualquer novo elemento aleatorio que possa
surgir. Todavia, entre esses desafios, um ganha destaque por ser bastante complexo e
possuir diversas maneiras de se enfrentar. A mudanca de conceito, ou concept drift, é
uma propriedade dos fluxos de dados continuos que pode existir ou nao, dependendo do
problema analisado, e que confere aos mesmos a caracteristica de serem dinamicos, ou
seja, um conceito pode mudar por influéncia de diversos fatores ao longo do tempo.

Dada uma stream de dados § e uma instancia genérica (X,y) € f, um conceito
pode ser descrito como a fungao que mapeia os valores de X em algum valor de y, ou seja,
f(X) = y. Entretanto, nem sempre é possivel conhecer todas as d dimensoes do espago
de atributos de um problema e como consequéncia nem todos os modelos criados para
derivar um conceito serao 100% precisos. A esse evento se da o nome de hidden context
(TSYMBAL, 2004) e um possivel resultado da ocorréncia do mesmo pode ser descrito

como na equagao abaixo:

9(Z,t1) # 9(Z, ta) (2.3)

onde Z C X e possui dimensionalidade menor do que d, t; e t; sao momentos diferentes
no tempo, e g(Z) é a derivagdo de f(X) por parte de um modelo com acesso somente &
Z. A essa possivel ocorréncia se da o nome de concept drift (SCHLIMMER; GRANGER,
1986).

Uma mudanga de conceito pode ocorrer em diversos cenarios. Como exemplo,
podemos citar o consumo de energia elétrica de uma regiao do pais. Prever a quantidade
de energia que sera usada em um cenario desses é algo muito complicado pois envolve
muitas variaveis que até hoje sao dificeis de se obter e/ou mensurar com bastante precisao,
como o clima. Desta maneira, um modelo criado para calcular tal gasto deve conseguir
se adaptar as diversas alteracoes de consumo que podem acontecer ao longo do tempo,
como mostrado na Figura 2.2, devido a datas festivas, variacoes de temperatura, desastres
naturais, entre outros.

Outro ponto importante é que as mudancas de conceito podem acontecer em con-

junto com diversas formas de desafios que o ambiente pode gerar sobre como os dados se
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Figura 2.2:  Grafico comparando o consumo de energia elétrica das regioes
Sudeste/Centro-Oeste ao longo de dois periodos diferentes de 2019 e 2020. Disponi-
vel em <http://www.ons.org.br/Paginas/resultados-da-operacao/historico-da-operacao/
curva_carga horaria.aspx>.

comportam ao longo do tempo. Por isso, é importante que o algoritmo consiga se adaptar
a diferentes dificuldades, como as citadas por (CANO; KRAWCZYK, 2020; GAMA et
al., 2014; KREMPL et al., 2014; KRAWCZYK et al., 2017; BARDDAL et al., 2017), que

incluem:

e Influéncia das fronteiras de decisao: Pode-se destacar que ha uma diferenca
entre concept drifts reais e virtuais (GAMA et al., 2014). O primeiro gera mudangas
nas fronteiras de classificagao, o que pode acarretar o incremento do niimero de erros
de classificagao na stream analisada. O segundo impacta na mudanga da distribui¢ao
das features ao longo do tempo. Essa mudanca nao obriga que o classificador seja
atualizado, contudo ela pode gerar alarmes falsos para que isso aconteca, gastando

tempo e recursos desnecessariamente.

e Localizagao dos drifts: Aqui é possivel distinguir as mudangas em dois tipos:
globais e locais (KREMPL et al., 2014; KRAWCZYK et al., 2017). As globais

afetam o fluxo de dados como um todo, e as locais somente um conjunto menor


http://www.ons.org.br/Paginas/resultados-da-operacao/historico-da-operacao/curva_carga_horaria.aspx
http://www.ons.org.br/Paginas/resultados-da-operacao/historico-da-operacao/curva_carga_horaria.aspx
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de classes e/ou uma parte do espago de atributos. Um classificador que consegue
reconhecer isso pode restringir a adaptacao do modelo somente a parte que lhe

interessar, sem a necessidade de modificar toda a sua estrutura quando for possivel.

e Concept drifts abruptos: Ocorre quando, a partir de uma determinada instancia
no fluxo de dados o conceito que descrevia o grupo ao qual ela pertence deixa de

ser valido e passa a nao conseguir mais descrevé-las (GAMA et al., 2014).

e Concept drifts incrementais: Ocorre quando um conceito vai deixando de ser

valido aos poucos enquanto um novo conceito comeca a tomar o seu lugar incremen-

talmente (GAMA et al., 2014).

e Concept drifts graduais: Ocorre quando ao longo do tempo a validade entre 2
conceitos, um novo e um antigo, oscila. Contudo, quanto mais o tempo passar,

maior serd a probabilidade do novo conceito ocorrer (GAMA et al., 2014).

e Recorréncia de drifts: Em alguns casos, existe a possibilidade de que um conceito
j& visto possa reaparecer uma ou mais vezes. A isso se d4 o nome de mudanca de

conceito recorrente (GAMA et al., 2014).

e Presenca de outliers e ruido: Além de identificar e se adaptar a mudancas
de conceito, os modelos devem ser capazes de detectar e ignorar dados ruidosos e
outliers (GAMA et al., 2014). Ruido ¢ todo o dado que pode decorrer do erro de me-
dicao ou interferéncia externa e que nao representa a realidade de uma determinada

stream.

e Mudanga de atributo (feature drift): Existem casos em que um conjunto de
atributos deixa de ser relevante e/ou um novo conjunto passa a integrar o espago de
features, fazendo com que o modelo tenha que se adaptar ao novo estado do fluxo

de dados para evitar que sua taxa de erro cresga (BARDDAL et al., 2017).

2.1.3 Detectores de Mudanca

Existem diversos algoritmos utilizados para a deteccao das mudangas de conceito
em uma stream. Eles se encaixam em 4 classificagdes de funcionamento (DUONG; RA-
MAMPIARO; NORVRAG, 2018): analise sequencial, controle estatistico do processo,
métodos baseados em janelas e abordagens contextuais. Cada um dos detectores existen-
tes podem ser utilizados de diversas formas por diferentes algoritmos, ja que sao feitos

para serem usados em qualquer técnica, independente do formato que eles possuam. Por
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isso, um detector pode ser usado nao somente para iniciar uma adaptagao no modelo ao
qual pertence devido a um concept drift, mas pode também ser usado para retirar mem-
bros de um ensemble do processo de predigao caso os mesmos estejam inaptos para tal
atividade naquele momento.

Uma dessas técnicas de detecgao se chama Adaptive Windowing (ADWIN) (BI-
FET; GAVALDA, 2007). Ela consiste em uma analise sobre uma janela de tamanho
variavel que mantém as tltimas instancias processadas e as informagoes de erro para cada
uma delas. O tamanho maximo dessa janela é definido durante a execugao do préprio
algoritmo. Durante o seu funcionamento, essa janela é dividida e se a diferenga da média
de cada parte for maior do que um limite estabelecido, a parte mais antiga é descartada
e um drift é detectado.

O Exponentially Weighted Moving Average for Drift Detection (ECDD) (ROSS et
al., 2012) é também uma técnica baseada em identificar as mudangas na distribuigao da
taxa de erro, em um ambiente online, para entao detectar uma mudanca de conceito. A
diferenca dessa abordagem ¢ que ela compara a média movel exponencialmente ponderada
(EWMA) do erro com a média simples do mesmo para entao detectar se um drift pode
estar ocorrendo.

Por fim, pode-se citar os algoritmos HDDM-A e HDDM-W (FRIAS-BLANCO et
al., 2015). O primeiro se diferencia de outras técnicas de detec¢do porque utiliza da
Desigualdade de Hoeffding, usando a média como estimador do estado do modelo. Ja
a segunda usa da EWMA como estimador para identificar se o modelo pode estar em

mudanca de conceito ou nao.

2.2 Desbalanceamento

Ha4 situagoes onde existe uma desproporcao entre o niimero de elementos perten-
centes a diferentes classificagoes. Quando isso acontece de maneira consideravel, é dado
o nome de desbalanceamento. Geralmente, os cenarios onde o desbalanceamento deve
ser tratado com cuidado é quando a classe com o menor ntmero de instancias é a mais
importante de ser classificada corretamente, como por exemplo, uma aplicacao para de-
tectar nodulos através de imagens, onde é muito mais facil encontrar fotos de individuos
saudéaveis do que o contrario. A medida que demonstra o nivel de desbalanceamento
em qualquer cenério é conhecida como imbalance ratio (IR). Considerando um problema
binario genérico, a classe com a menor porcentagem de representantes é chamada de mi-

noritaria e a sua contrapartida de majoritaria. Sendo assim, a IR pode ser calculada
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como na formula a seguir (ZHU; GUO; XUE, 2020):

_ May

IR —
R Min

(2.4)

onde Maj representa a quantidade de exemplos majoritarios e Min a quantidade de
exemplos minoritarios.

Um modelo treinado sobre um ambiente desbalanceado esta sujeito a possibilidade
de overfitting sobre os dados da classe majoritaria. Isso pode ocorrer porque a maior parte
dos algoritmos convencionais de ML buscam minimizar a taxa geral de erro, tratando o
custo de classificar erroneamente ambas as classes igualmente (WANG; PINEAU, 2016).
Portanto, considerando um problema onde 95% das instancias pertencem a uma tUnica
classe, atestando um claro desbalanceamento sobre esse ambiente, e um modelo que possui
acuracia de 95% sobre tal cenario, o que pode estar ocorrendo é o fato do mesmo estar
classificando todas as instancias de tal cenario como parte da classe majoritéaria, pois com
esse comportamento ele acertara a classificacao de 95% das instancias.

Para lidar com esse tipo de desafio, muitas propostas foram criadas e testadas sob
ambientes tradicionais e replicadas para fluxos de dados. Estas técnicas podem ser divi-
didas em quatro grupos (FERNANDEZ et al., 2018): sampling, ensembles, cost-sensitive

e modificacao de algoritmo.

2.2.1 Sampling

A abordagem de sampling é conhecida como a mais popular para lidar com o des-
balanceamento de dados. Ela consiste na ideia de, entre os dados de treinamento de um
modelo, balancear a quantidade de elementos pertencentes a cada classe do problema es-
tudado. Isso é especialmente importante porque muitos dos algoritmos existentes acabam
sendo enviesados pelos dados sob os quais sao treinados, ou seja, os modelos criados irao
aprender sem nenhuma discriminacao de qual o nivel de desbalanceamento existente e
como consequéncia é possivel que ocorra um overfit sobre os integrantes da classe majori-
taria. E como o objetivo dessa estratégia é igualar a quantidade de elementos das classes
de um problema para um futuro treinamento, isso gera uma vantagem muito grande pois
permite que ela seja usada com qualquer algoritmo existente sem a necessidade de alte-
racao do mesmo, ja que o sampling ocorre na etapa de pré-processamento dos dados de
treino (NGUYEN; COOPER; KAMEI, 2012).

Dentre as diferentes variacoes de sampling existentes podemos destacar 3 grandes
grupos: oversampling, undersampling e métodos hibridos. O oversampling consiste na

ideia de gerar instancias sintéticas que facam parte da classe minoritaria, geralmente a
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partir de outras instancias existentes no conjunto de treinamento, até um ponto em que
exista um equilibrio no desbalanceamento das classes do problema. O undersampling tam-
bém busca equilibrar o IR das classes, mas a estratégia utilizada busca remover instancias
da classe majoritaria que nao tragam um ganho de informagao tao grande. A aborda-
gem hibrida mescla as duas anteriores. O método proposto pelo presente estudo utiliza
o undersampling como forma de lidar com o balanceamento. Teoricamente essa alterna-
tiva pode obter vantagem sobre o oversampling, em relagao ao tempo de processamento,
porque nao precisa sintetizar novas instancias para o conjunto de dados.

Existem diversas variagoes de sampling que foram criadas e analisadas ao longo do
tempo. Todavia, uma das mais conhecidas se trata da técnica SMOTE (CHAWLA et al.,
2002). A sua ideia consiste em selecionar uma instancia pertencente a classe minoritéaria
aleatoriamente. Em seguida, um dos k vizinhos mais proximos dessa instancia é também
selecionado. Uma nova instancia é entao criada em qualquer ponto da linha no espago de
atributos que liga os dois exemplos selecionados anteriormente. Esse processo pode ser
usado quantas vezes forem necessarias.

O SMOTE, assim como outras técnicas ja criadas, ¢ amplamente utilizado em am-
bientes tradicionais e de fluxos de dados (GULOWATY; KSIENIEWICZ, 2019; CHEN et
al., 2020; LIANG et al., 2020). Todavia, em data stream mining, para todo o processo
em que as técnicas de sampling sao utilizadas, o mesmo deve sempre estar dentro das res-

trigoes que esse cenério apresenta, aumentando a complexidade sobre essas abordagens.

2.2.2 Ensembles

O processo de criacao de um modelo busca a aptidao do mesmo em classificar
qualquer instancia que possa vir do problema estudado. Entretanto, é possivel que os
dados levem o modelo a aprender muito sobre uma parte do problema e pouco sobre
outras. Isso acaba afetando a taxa de acerto e levando a [A a ter pouca generalizagao em
relacao ao cenério analisado. Para casos em que é dificil construir uma boa generalizagao
com algoritmos mais tradicionais, existem as estratégias conhecidas como ensembles.

Ensembles sao conjuntos de modelos que sao criados a partir de um mesmo al-
goritmo base ou de algoritmos diferentes, cada qual podendo ser treinado com partes
diferentes dos conjuntos de treinamento. Desta forma, ensembles especializam cada um
dos seus componentes em uma parte do espacgo de classificagao do problema estudado,
aumentando assim a capacidade de generalizacao da IA como um todo.

O treinamento de ensembles pode ser realizado de diversas maneiras, mas as mais

conhecidas sao as técnicas de random subspaces, random forests, bagging e boosting (HO,
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1998; BREIMAN, 2001; OPITZ; MACLIN, 1999). Ja a etapa de predigao pode usar
varios métodos, como voto majoritario, uniao, entre outros, para unir as classificagoes
individuais de cada membro do ensemble, em relagao a instancia analisada, de maneira
a gerar uma Unica previsdo final (ORRITE et al., 2008; KUNCHEVA; RODRIGUEZ,
2014).

Como a ideia de um ensemble é especializar cada um de seus integrantes em cada
parte do problema, é possivel preparar o mesmo para lidar com o desbalanceamento. Um
exemplo genérico seria forcar metade de seus componentes a treinar com mais exemplos da
classe minoritaria do que o contrério, fazendo com que os votos finais para as classificacoes
sejam mais equilibrados. Como alguns exemplos concretos dessa estratégia, podemos
destacar os algoritmos AdaC2 (SUN, 2007) e CSB2 (TING, 2000). Outras estratégias

similares e voltadas para data stream mining serao descritas no Capitulo 3.

2.2.3 Cost-Sensitive

Cost-sensitive € uma variagao de técnicas usadas em diversos estudos que buscam
uma alternativa diferente para lidar com o desbalanceamento ao utilizar os erros de clas-
sificacao para melhorar a precisao de um algoritmo. O erro gerado por um algoritmo
passa a ser usado para criar um custo. Este custo é utilizado como uma maneira de pe-
nalizar cada classificador de forma que as classes que tiverem mais erros serao priorizadas
no momento do treinamento deles. Como consequéncia desse processo, uma melhora na
capacidade de generalizagao dos classificadores é ocasionada.

Os custos, ou misclassification costs como sao conhecidos na literatura, gerados
em alguma etapa da execucao do modelo, sao criados a partir da matriz de custo. Nela, a
informagao de como criar os custos pode ser dada por um especialista no assunto analisado
que iréd indicar o método mais confidvel de se obter custos mais realistas, por um método
heuristico ou através do estudo dos dados de treinamento. Alguns métodos que utilizam
dessa estratégia sao o CSARF (Se¢ao 3.4), o AdaC2 (SUN, 2007) e o CSB2 (TING, 2000).
No Capitulo 3 estao alguns métodos relacionados a data stream mining e que utilizam da

abordagem cost-sensitive, incluindo o proprio CSARF, sendo descritos em mais detalhes.

2.2.4 Modificacdo de Algoritmo

Ao invés de usar estratégias de sampling para balancear o conjunto de treina-
mento que sera usado para treinar um modelo, é possivel realizar modificagoes internas
no algoritmo para que ele saiba como lidar com os dados caso eles possuam um grau de

desbalanceamento. Para realizar uma alteracao desse tipo em um algoritmo, é necessario
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que se conheca profundamente os seus mecanismos de aprendizado para que seja possivel
identificar qual deles deve ser modificado de forma que o mesmo passe a dar preferéncia
a classe minoritaria causando um equilibrio de aprendizado sobre todas as classes de um
problema. Por isso, é possivel concluir que nenhuma alteragao sobre os dados do cenario é
feita, mantendo a taxa de desbalanceamento da mesma forma como ja estava. Algoritmos
adaptados para tratar o desbalanceamento internamente em seu processo de treinamento
tendem a ser mais adaptaveis a diversos niveis de desbalanceamento. Contudo a adapta-
¢ao feita s6 pode ser aplicada a esse mesmo algoritmo ja que os mecanismos internos de
cada método podem variar muito. Exemplos de aplicacao dessa estratégia sao o CSARF
e o MMTSSVM (XU, 2017). Tanto o CSARF como outras técnicas relacionadas a data
stream mining e que utilizam dessa estratégia de como lidar com desbalanceamento sao

explicadas no Capitulo 3.

2.3 Avaliacao

Todo processo de criagao de software baseado em inteligéncia artificial exige que
ele seja testado para validar o seu real desempenho. Isso pode ser importante por diversos
motivos: verificacao da qualidade do modelo gerado, analise dos dados utilizados para o
treinamento do modelo, escolha de melhores técnicas de pré e poés processamento, entre
outras questoes. Contudo, as técnicas existentes para esse fim sao muito dependentes do
meio no qual elas serao utilizadas.

Em ambientes tradicionais, podemos destacar que as técnicas mais utilizadas para
avaliagao sao: holdout e validagao cruzada com K dobras (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
Ambas consistem em utilizar toda a base disponivel para a validagao das capacidades
do modelo construido. Contudo, mesmo que muito parecidos, esses métodos possuem
diferencas. O holdout divide a base em duas porc¢oes, uma de treinamento e uma de
validacio, e as usa para adquirir métricas de desempenho sobre a execucdo do teste. E
possivel ainda dividir a base em mais uma parte, sendo essa tltima utilizada em um teste
final para averiguar o despenho de um modelo criado ap6s todo o processo de treinamento
e validagao sobre dados nao vistos antes. O modelo de validacao cruzada com K dobras
funciona de maneira parecida a técnica anterior. Todavia, dado um valor de n, a base
disponivel é dividida em K partes iguais, sendo (K — 1) para treinamento e o restante para
teste. A avaliacao entao é feita novamente K vezes, recriando o modelo a cada rodada,
usando sempre uma parte diferente da base original para validacao, sem nunca repetir a
mesma, e deixando o restante para treinamento. A cada rodada as métricas sao aferidas

e usadas para realizar uma média dos resultados ao final do processo.
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Ambas as técnicas sao tuteis para o processo de desenvolvimento em machine lear-
ning. Entretanto, a escolha de qual abordagem usar deve ser feita conforme o contexto
e o objetivo a ser cumprido. Mas em ambientes dindmicos, essas técnicas nao podem ser
utilizadas, porque o meio impoe restrigoes que impossibilitam o armazenamento de todas
as instancias que serao utilizadas para treinar um modelo. Por isso, se faz necesséria a
utilizagdo da técnica conhecida como prequential e de suas variagoes (GAMA; SEBAS-
TIAO; RODRIGUES, 2009). Essa técnica consiste em utilizar cada nova instancia que
chega para avaliar o modelo em execucao, atualizando as métricas de desempenho dele
ao longo do tempo, e depois para treina-lo mantendo-o sempre atualizado. Mesmo sendo

uma estratégia muito diferente do tradicional, ha estudos que comprovam a sua eficicia
(GAMA; SEBASTTIAO; RODRIGUES, 2013).

Novo(s)
Exemplo(s)

Realizar
Classificacao

Treinar Modelo }——{ Avaliar Classificagao J

Figura 2.3: Ciclo de execucao do Prequential.

Como mostrado na Figura 2.3, o prequential é um processo de validagao que fun-
ciona em um padrao test-then-train, ou seja, cada instancia que chegar é usada primeira-
mente para teste e depois para treino do modelo. A primeira etapa seria esperar novos
exemplos chegarem, seja em unidades ou em conjuntos. Depois as classificagoes seriam
feitas para cada instancia disponivel e em seguida os resultados dessas predi¢oes seriam

avaliados. Apo6s isso o modelo é treinado com as mesmas instancias usadas anteriormente.

2.3.1 Meétricas

Independente da estratégia escolhida para o processo de validacao, o que realmente
importa sao as mensuracgoes que podem ser obtidas nesse processo, pois eles podem levar
as informacoes de desempenho que um determinado modelo de inteligéncia artificial pos-
sui. Dentre essas informacoes, podemos destacar a capacidade do modelo de classificar

exemplos do problema estudado, o quao eficiente o modelo é em casos de desbalancea-
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mento, se o modelo esta passando por uma mudanca de conceito, entre outras. Contudo,
cada métrica geralmente leva a diferentes informacgoes. Portanto, escolher as métricas
certas para chegar ao objetivo desejado ¢é algo de suma importancia. Por exemplo, se um
modelo esta errando muito em uma das classes presentes no problema estudado, entao o
primeiro passo a ser feito é buscar obter as métricas que demonstrem o porqué de isso
estar acontecendo e o quao ineficiente o classificador esta realmente sendo para esse caso.

Para conhecer um pouco mais sobre métricas é importante conhecer sobre alguns
termos utilizados para alguns dados obtidos através de avaliagoes de modelos. O primeiro,
e mais importante de todos, é a matriz de confusao (Tabela 2.1), onde é possivel ver um
panorama geral de erros e acertos do modelo testado. Dentro dessa matriz podemos obter
alguns dados das predigoes ja realizadas que sao os nimeros de votos Verdadeiro Posi-
tivos (VP), Verdadeiro Negativos (VIN), Falso Positivos (FP), Falso Negativos
(FIN), Preditos Positivos (PP), Preditos Negativos (PN), Reais Positivos (RP),
Reais Negativos (RN) e Totais (T) (HAN; KAMBER; PEI, 2012). E importante sa-
lientar que positivo e negativo ¢ uma terminologia alternativa usada na literatura e se
referem respectivamente a instancias das classes minoritarias e majoritarias. Além disso,

verdadeiro esté relacionado a votos corretamente realizados e falso & votos incorretos.

Real Predito Classe Positiva | Classe Negativa | Totais Reais
Classe Positiva VP FN RP
Classe Negativa FP VN RN
Totais Preditos PP PN T

Tabela 2.1: Exemplo de matriz de confusao.

E importante lembrar que quase todas as métricas apresentadas nesse trabalho
possuem valores entre 0 e 1, sendo 1 o valor que indica a melhor performance. As mé-
tricas conhecidas como AUC-PR e AUC-ROC se baseiam em &reas abaixo da curva, as
quais sao feitas relacionando diferentes métricas (SAITO; REHMSMEIER, 2015), porém
também seguem o mesmo principio de valores finais. As excegoes sao o MCC e o Kappa
(BRZEZINSKI et al., 2020), com seus possiveis valores sendo mostrados a seguir. Abaixo
se encontra a formulacao matematica, quando existente, e uma respectiva definicao das

métricas que serao utilizadas e/ou citadas ao longo desse estudo:

e Acuracia: Definida como a proximidade do nimero de predi¢oes corretamente

realizadas experimentalmente e o niimero total de exemplos avaliados.

VP+VN
VP+VN+ FP+ FN
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e Especificidade (Specificity): Indica a propor¢ao dos elementos negativos que

foram corretamente classificados.

VN

—_— 2.
VN + FP (26)

Acuracia Balanceada: Essencialmente ¢ igual a métrica da Acuracia (Item 2.3.1),
porém o calculo é ponderado pelo nimero de exemplos de cada classe. Mais espe-
cificamente, a Acuricia Balanceada ¢ a média aritmética de Recall (Item 2.3.1) e
Specificity (Item 2.3.1).

vP + VN
VP+FN FP+V N (27)

2

Kappa: Diferencia o custo dos erros no momento da validagao. Utiliza os valores
da matriz de confusao e de uma matriz de pesos, com valores para cada uma das
possiveis posi¢oes dentro da matriz de confusao, para realizar os calculos. Os valores
dessa métrica vao de -1 até 1, sendo 0 igual a uma escolha aleatéria e quanto mais

proximo de 1 melhor o classificador seré.

Acurdcia — & x (BEXEE 4 RNXPN) 2.8)
1 — L x (RExPP | RNXPN)

G-mean: E uma métrica que usa informacoes de todas as classes e foca no balanco
entre performances individuais de classificacao de todas as classes. Mais especifica-
mente, essa métrica ¢ a média geométrica de Recall (Item 2.3.1) e Specificity (Item
2.3.1).

VP VN
\/ X (2.9)
VP+FN VN+FP

Precisao (Precision): Avalia a fragdo de instancias classificadas corretas entre as

classificadas como minoritarias.

VP

VP FP (2.10)

Revocagdo (Recall): E a fracio do total de instancias positivas corretamente

classificadas como minoritarias.

VP

VP N (2.11)
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e Fl-score: Foca na analise das classes minoritarias e busca analisar a relagao entre
o quao correto e qual é a cobertura na classificagao dessas classes. E conhecida

também como a média harmonica de Precision (Item 2.3.1) e Recall (Item 2.3.1).

Precision x Recall

2.12
Precision + Recall ( )

e MCC: Medida criada na bioinformética que é uma adaptacao do coeficiente de
correlagao de Pearson para avaliar a correlagao dentro de matrizes de confusao. Os
valores vao de -1 (classificagao sempre incorreta) até 1 (classificacdo sempre correta).

O valor 0 indica que o classificador é igual a escolha aleatoria.

VPXxVN—-FP x FN
VPP x RP x PN x RN

(2.13)

e AUC-ROC: E uma medida baseada na curva ROC, a qual é uma curva de pro-
babilidade que associa a taxa de VPs (Recall) (Item 2.3.1) contra a taxa de FPs
(1 — Specificity) (Item 2.3.1), e que busca mostrar o grau de separacao dos eixos
dessa curva. A informagao obtida através dos resultados dessa medida é o quanto
um modelo é capaz de distinguir entre as classes. Quanto maior for o valor dessa
métrica, melhor o modelo realiza essa atividade. Os possiveis resultados vao de 0
até 1, sendo 0 o indicativo de que o modelo estéd sempre errando, 0,5 aponta que
o modelo classifica igual a uma escolha aleatoria e 1 mostra que o modelo sempre

acerta.

e AUC-PR: O AUC-PR funciona de maneira similar & métrica de AUC-ROC (Item
2.3.1). A diferenca estd em quais métricas sdo usadas para realizar a associagao.
Para esta medida, o Precision (Item 2.3.1) é associado contra a taxa de VPs (Re-

call) (Item 2.3.1). Essa métrica é mais indicada que o AUC-ROC para ambientes
desbalanceados (SAITO; REHMSMEIER, 2015).

e Tempo de Processamento: O Tempo de Processamento é basicamente o tempo
em atividade que o CPU é utilizado para as tarefas relativas ao processamento de

um modelo.

e Custo do Modelo: O Custo do Modelo é a medida que demonstra o custo de

memoria que um modelo demanda de um sistema computacional para funcionar.

Todas as métricas existentes podem ser usadas em qualquer cenéario. Entretanto,

algumas delas revelam informacgoes mais valiosas que outras dependendo do contexto. Isso
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nao ¢é diferente para casos de desbalanceamento, onde medidas mais comumente usadas,
como a acurécia, nao revelam sozinhas informacao o suficiente para indicar que um mo-
delo esta desempenhando bem. Por exemplo, considerando um ambiente ficticio onde 90%
das instancias pertencem a classe majoritaria e os 10% restantes a classe minoritaria, se
um modelo baseado em um algoritmo tradicional for utilizado nesse ambiente e o0 mesmo
aprender a sempre atribuir todas as predicoes a classe majoritaria, o mesmo tera uma
acuracia de 90% e isso nao indica que o modelo possui uma boa capacidade de generali-
zagao para todas as classes do problema. Além disso, casos em que o desbalanceamento
é considerado um problema sao geralmente aqueles em que classificar corretamente os
integrantes da classe minoritaria é mais importante. Portanto, considerando o estudo de
(BRZEZINSKI et al., 2020), que analisa algumas métricas amplamente usadas em cena-
rios desbalanceados e o efeito que indices de desbalanceamento diferentes causam sobre
as mesmas, que a lista de métricas acima foi selecionada. E importante notar também
que nao ha uma métrica ideal para todos os casos de desbalanceamento e geralmente é

necessario definir a mais apropriada para cada cenario de aplicacao e suas especificidades.

2.4 Consideracoes Finais

Esse capitulo buscou apresentar uma introdugao a data stream mining, bem como
alguns dos desafios e limitagoes que as pesquisas inseridas nesse ambiente devem levar
em consideracao ao serem realizadas. Além disso, o topico de desbalanceamento em meio
a fluxos de dados continuos também foi abordado, elencando alternativas de como os
algoritmos lidam com ele, métricas para avaliar o quao bem os modelos utilizados sobre
esse ambiente podem lidar com o desbalanceamento, entre outros topicos relativos a esse
desafio.

No Capitulo 3, as diferentes técnicas que serao utilizadas para analise e posterior
comparagcao no presente estudo serao apresentadas em detalhes. Todas elas estao inclusas
no grupo de algoritmos pertencentes a mineragao de fluxos de dados e varias delas sao

estratégias preparadas para lidar com desbalanceamento.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Esse capitulo tem como objetivo apresentar diversas técnicas de data stream mining
que serao explicadas e utilizadas em experimentos que servirao como comparativo para
os futuros desenvolvimentos do presente trabalho. Grande parte dos algoritmos aqui

presentes também possui algum mecanismo para lidar com desbalanceamento em fluxos

de dados.

3.1 Kappa Updated Ensemble

A técnica conhecida como Kappa Updated Ensemble (KUE) (CANO; KRAWCZYK,
2020) é baseada em boas praticas ja utilizadas em outros estudos como random subspaces
with varying size, online bagging, dynamic weighted voting e incremental learning. Mesmo
sendo similar a outros algoritmos, como o Adaptive Random Forest (Segao 3.2) e o Accu-
racy Updated Ensemble (BRZEZINSKI; STEFANOWSKI, 2011), o KUE possui algumas
peculiaridades em relagao a inicializacao dos componentes do ensemble, o tamanho dos
random subspaces ser variavel para cada classificador base, incorporagao de novos classi-
ficadores quando necessario, abstencao de classificadores na predicao e o uso da métrica
Kappa (2.3.1) para atribuir uma medida de “peso” a cada componente do ensemble.

Sendo € um ensemble formado por M classificadores base, eles sao inicializados
com a primeira carga de dados que chega da stream (3, deixando todos prontos para uso
imediato. Mas para que haja diversidade entre os diferentes classificadores é atribuido
a cada componente um subespaco de features aleatério de dimensionalidade f, sendo
1 < f <d, e também um bagging onde cada nova instancia s recebe um peso w de acordo
com Poisson(1) e é possivel ocorrer a a¢do de resampling com substituigao.

Ao finalizar o processo de treinamento e avaliacao dos componentes do ensemble,

que ocorre a cada vez que chegar um novo conjunto de dados de treino, as suas respectivas
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métricas de Kappa sao usadas para a fase de votagao, como um peso de confianca no voto
de cada um, para cada nova instancia que precisar ser avaliada. Isso ocorre porque o
Kappa pode ser usado como uma medida de competéncia do classificador em relacao ao
estado atual da stream [. Ou seja, essa métrica oferece um bom panorama de como o
ensemble se comporta com variagoes em 3. A equagdo que representa como o pProcesso

de voto do ensemble do KUE funciona esta a seguir:

M ki X Predi¢ao(e, i, X), se r; >0
y = arg maxz = (3.1)
i=1 0, caso contrario
sendo k; o valor de Kappa para o classificador base i do ensemble € e Predigao(e, i, X) a
classificacao dada pelo membro ¢ do ensemble € para os valores de atributos X da instancia
avaliada.
Um fator importante sobre o KUE é que ele foi desenvolvido para ser adaptéavel.
A métrica Kappa, além de conferir peso sobre os votos individuais de cada classificador,
funciona como um limitador de quais componentes do ensemble irao participar da proxima
votagao de exemplos que chegarem. Ou seja, o KUE possui um mecanismo de abstencao
de componentes caso os mesmos possuam um Kappa < 0. Além disso, esse algoritmo
possui um outro mecanismo de incorporagao de novos membros do ensemble, onde ele se

encarrega de treinar e substituir membros antigos que nao estejam desempenhando bem.

3.2 Adaptive Random Forest

O algoritmo conhecido como Adaptive Random Forest ou (ARF) (GOMES et al.,
2017) é uma técnica muito conhecida no ambito de mineragao de fluxos de dados. O ARF
foi criado como uma adaptagao do algoritmo de Random Forest (RF) (BREIMAN, 1996)
para cenéarios online, o qual ¢ uma técnica comumente utilizada em ambientes tradicionais.

Em data streams, como nao é recomendado que uma mesma instancia seja analisada
muitas vezes, o ARF utiliza uma simulagdo de amostragem com reposigao sobre elas
para realizar a criagao de um ensemble de Hoeftding Trees. Isso é realizado de maneira
similar ao que é feito pelo RF, o qual gera o crescimento das arvores que o compoem com
diferentes subconjuntos de instancias que sao processadas mais de uma vez. Além disso,
a amostragem usada pelo ARF faz parte de um processo de bagging tradicional adaptado
ao contexto online. Cada nova instancia a ser usada para treinamento recebe, para cada
arvore do ensemble, um peso w' que é baseado na distribui¢ao de Poisson(A = 6). Caso o

w' seja maior do que 0, a instancia é usada para treinar o respectivo membro do ensemble
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w® vezes. Ao usar o valor de A = 6, fica garantido que cada instancia sera usada na média
6 vezes para o treinamento, garantindo uma fixagao do conhecimento maior do que ao usar
um A menor e evitando o overfitting caso usasse valores maiores desse parametro. Todavia,
o valor de A pode ser alterado conforme a necessidade, ja que isso pode eventualmente ser
interessante em casos especificos. Para o processo de predicao, a classificacao final se da
pelo voto majoritario ponderado, onde cada classificador do ensemble usa a sua acuracia
individual como um peso para os seus votos, de maneira que os membros que classificaram

corretamente mais instancias possuirao mais énfase na decisao final do ensemble.

3.3 Adaptive Random Forests with Resampling

A técnica conhecida como Adaptive Random Forest with Resampling (ARFRE)
(FERREIRA et al., 2019) foi criada como uma adaptagao do ARF (Secao 3.2), procu-
rando lidar melhor com os ambientes em que o desbalanceamento de classes ocorre. A
tnica diferenca entre os dois algoritmos se d4 no momento do treinamento das &rvores
do ensemble, mais especificadamente em como o peso calculado para cada instancia é
realizado. O ARFRE realiza esta ponderagao usando a equagao abaixo:

100 — 2100
Peso(X,y) = TOC x Poisson(\) (3.2)
onde CY representa o niimero de instancias da classe y e C representa a quantidade total
de todas as instancias que foram recebidas da stream.

Com essa mudanga baseada em sampling, as classes minoritarias tendem a ser se-
lecionadas para treino mais vezes em relagao ao que ocorre no ARF original, buscando
equilibrar o aprendizado do ensemble, evitando assim o sobre-ajuste sobre a classe majo-

ritaria.

3.4 Cost-sensitive Adaptive Random Forest

Cost-sensitive Adaptive Random Forest (CSARF) (LOEZER et al., 2020), assim
como o ARFRE (Segao 3.3), é uma adaptacao do ARF (Segao 3.2) criada para lidar com
desbalanceamento. A grande diferenca aqui é que uma estratégia baseada no custo do
erro de classificagao é empregada. Todavia, hd mais mudangas feitas sobre o ARF para

culminar no CSARF. Estas sao elencadas a seguir:

e Inclusao de uma janela deslizante sobre o ensemble para verificar a distribuicao das

classes ao longo do tempo.
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e Alteracao no processo de treinamento para forcar com que todas as arvores do

ensemble treinem com instancias da classe positiva.

e A troca da medida de acuracia pela métrica conhecida como Matthews Correlation
Coefficient (Segao 2.3.1) para ser usada como o peso de cada um dos membros do
ensemble. Houve uma alteracao mais atual no algoritmo, que passou a utilizar o

Fl-score (Segao 2.3.1) no lugar do MCC, mas ela esta no processo para ser publicada.

e A adigdo de um mecanismo de sensibilidade aos custos de classificagoes incorretas.

Esse mesmo mecanismo conta com duas variacoes denominadas local e global.

Para os procedimentos em que é necessario contar com a predicao do ensemble, os
membros do mesmo com o melhor desempenho possuem maior importancia ao participa-
rem da classificagao final, que é baseada em voto majoritario. Contudo, de acordo com o
algoritmo original do ARF, como a performance das arvores é baseada na acurécia delas,
isso implica em uma priorizagao ineficiente dos supostos melhores membros em ambientes
desbalanceados. Isso ocorre porque a acuracia por si s6 nao é um bom indicativo de que
um classificador estd conseguindo realizar predigoes confidveis para todas as classes de
um problema conforme exemplificado ao final da Secao 2.3.1. Por isso, para cenarios com
desbalanceamento, o uso do MCC se sobressai, pois, a mesma considera as proporc¢oes
de cada classe em seu calculo. Desta forma, os classificadores dentro do CSARF terao
prioridade caso possuam uma boa generalizagao e acerto em todas as classes do problema
avaliado. Portanto, o MCC ¢é usado no lugar da acuracia como um peso sobre o processo

de voto majoritéario, através de duas variagoes possiveis do presente algoritmo:

e Local: Essa opcao utiliza o peso para influenciar a predicao de cada arvore do
ensemble individualmente. Portanto, isso pode nao ter efeito algum sobre a predigao
final. Em resumo, o voto majoritario é realizado sobre o resultado da associagao
do MCC individual de cada membro ¢ do ensemble com a classe y; que minimiza a
soma das probabilidades alternativas, ou seja, a probabilidade das outras classes, da
instancia avaliada. Em outras palavras, cada classificador base tem a sua predicgao,
que é um vetor de probabilidades, associada com os seus respectivos custos, que vem
de suas matrizes de custos, antes da utilizacao da estratégia de voto majoritario

ponderado sobre todos os votos.

e Global: Essa versao utiliza o peso de uma maneira similar a versao local. Entre-
tanto, a diferenca se encontra no fato de que ap6s o calculo dos votos majoritarios, a
classe y que minimiza a soma da probabilidade das outras classes da instancia avali-

ada é escolhida como o resultado. Em outras palavras, os votos de cada classificador
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base do ensemble sao combinados através do voto majoritario e apds isso a matriz
de custos é aplicada sobre o vetor de probabilidades que representa a combinacao

desses votos.

Os custos de erros de classificacao para cada classe, usados principalmente para

calcular o MCC, sao calculados de maneira simples como mostrado abaixo:

#Instancias

Peso(y) (3.3)

- #Classes X #Insténcias de y

Para calcular esses erros é necessario conhecer quantas instancias existem no pro-
blema estudado segundo a Equagao 3.3. Contudo, como nao é possivel conhecer todos os
elementos de uma stream de dados, usa-se a janela deslizante do CSARF como base para
a realizacao desses calculos.

Na etapa de treinamento, o ARF pode gerar casos em que nenhuma instancia
positiva seja apresentada a alguns de seus membros, pois as classes nao sao diferenciadas.
Por esse motivo, o CSARF conta com uma janela deslizante para poder verificar se uma
instancia corrente qualquer é positiva dentro da mesma. Com isso, as instancias da classe

minoritaria sao usadas mesmo se o resultado de Poisson(\ = 6) for igual a 0.

3.5 O0OzaBag

O OzaBag (OZA, 2005) é um ensemble que porta a estratégia do Bagging tradicio-
nal (BREIMAN, 1996) para ambientes online. A ideia do bagging consiste em no periodo
de treinamento de um ensemble € com M membros que sao diretamente mapeados a bags
de instancias que sao gerados. Os pacotes serao compostos por conjuntos de instancias
diferentes. As instancias para cada um desses conjuntos sao selecionadas a partir dos
exemplos de treinamento de acordo com a seguinte logica: cada instancia de treino ¢é sele-
cionada F' vezes para fazer parte do bag de um dado membro do ensemble, sendo que F' é
um valor resultante de uma variavel aleatoria P(F') que segue uma distribuigdo binomial.
Essa ideia é executada para cada um dos componentes de €. Portanto, ha a possibilidade
de ocorréncia de reposi¢ao e a nao existéncia de algumas instancias em alguns dos bags.
Os conjuntos finais gerados sao entao usados para treinar cada um de seus respectivos
classificadores.

Com o bagging tradicional, busca-se gerar diversidade dentro do ensemble para que
cada um de seus componentes consiga se especializar em partes diferentes do problema,
aumentando a capacidade de generalizacao do modelo como um todo. Todavia, em ambi-

entes de fluxos de dados nao é possivel conhecer toda a base de dados. Consequentemente,



30

esse algoritmo nao pode ser utilizado diretamente. Como adaptacao desse processo, se
usa a distribui¢do de Poisson(\ = 1), que ¢é estatisticamente muito proxima de uma dis-
tribuicao binomial. Ao chegar uma nova instancia de treinamento, um ntmero aleatério
F = Poisson(\ = 1) é criado para cada membro do ensemble. Entao, esse exemplo sera
usado F' vezes para treinar o seu respectivo classificador, seguindo a mesma estratégia do

algoritmo original de bagging.

3.6 ADWIN Bagging

O ADWIN Bagging (BIFET et al., 2009) é uma técnica que busca combinar o
OzaBag (Se¢ao 3.5) com o detector de mudanga conhecido como ADWIN (Segao 2.1.3).
Esse detector mantém uma janela, de tamanho variavel definido pelo préprio algoritmo,
com informagoes das tltimas instancias analisadas. O tamanho da janela pode diminuir
apos o ADWIN realizar a divisao dela em algum ponto e comparar a média estatistica
coletada das informacoes armazenadas de cada parte. Com isso, se o valor absoluto da
diferenca dessas médias for maior que um limite previamente definido, uma mudanca de
conceito (concept drift) é detectado e a parte mais antiga da janela é descartada. Com essa
deteccao, o classificador do ensemble de menor acuracia é entao removido e substituido

por um novo modelo.

3.7 0OzaBoost

O 0OzaBoost (OZA, 2005), publicado no mesmo trabalho que o OzaBag (Segao
3.5), usa 0 mesmo principio que este ultimo. A diferenga esta no fato de que o OzaBoost
procura replicar a ideia de um boosting tradicional, que é basicamente um bagging onde
apos a criagao do primeiro bag e treinamento do primeiro membro do ensemble, todas
as instancias recebem um peso baseado no erro obtido ao realizar o teste de desempenho
que ¢é feito ao fim do processo de treinamento. Erros maiores indicarao pesos maiores.
Com isso, o préoximo bag é criado para o proximo modelo do ensemble. Entretanto, dessa
vez as instancias com os maiores pesos terao mais chances de serem selecionadas para
compor o novo bag. Esse processo continua se repetindo até o tltimo classificador, sempre
readaptando os pesos das instancias conforme os novos modelos forem sendo treinados.

Para realizar o processo de boosting, é necessario que todos os exemplos da base
de dados estejam disponiveis inicialmente, mas em cenarios de data stream isso nao é

possivel. Como adaptagao a isso, o OzaBoost usa a mesma estratégia que o OzaBag com
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F ~ Poisson(A = 1). Além disso, esse algoritmo também utiliza a estratégia de pesos
para cada instancia sendo utilizada para treino, onde F tem seu valor modificado pelo peso
da sua respectiva instancia. Por consequéncia, isso altera a chance de um exemplo ser
usado mais vezes para treino quanto mais alto forem os erros associados a si. Esses pesos
sao repassados para o proximo modelo do ensemble e modificados conforme os resultados

do teste desse membro. O processo se repete até o ultimo classificador.

3.8 Leveraging Bagging

O Leveraging Bagging (LB) (BIFET; HOLMES; PFAHRINGER, 2010) é conhecido
como uma adaptagao sobre o ADWIN Bagging (Segao 3.6). Este algoritmo usa do mesmo
procedimento de funcionamento que a técnica na qual é baseada, mas usa Poisson(\ =
6) para o processo de reamostragem durante o treinamento e codigos de detecgao de
saida (output codes) para aumento de diversidade. Esses codigos funcionam da seguinte
maneira: uma matriz de bits é construida onde o niimero de linhas é igual ao ntimero de
classificadores no ensemble e o nimero de colunas é igual ao nimero de classes do problema
sendo tratado. A Tabela 3.1 apresenta um exemplo de matriz para trés classificadores e
trés classes. Nesta tabela, associa-se uma sequéncia de bits para cada classificador, sendo
que durante a geracao das sequéncias de bits, a quantidade de bits de valor 1 por classe

deve ser equilibrada.

Tabela 3.1: Exemplo de tabela de codigos de deteccao de saida.

Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
Classificador 1 0 0 1
Classificador 2 0 1 1
Classificador 3 1 0 0

Quando uma nova instancia é processada em tempo de treinamento, ela tem sua
classe original convertida com o bit associado para cada classificador, o que induz diver-
sidade entre os modelos, uma vez que cada classificador dicotomiza as classes existentes
de forma diferente. Durante o teste, todos os classificadores realizam as suas respectivas
previsoes, e a classe original com o maior nimero de 1s preditos usando a mascara de bits

é tida como a previsao final do ensemble.
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3.9 LearnNSE

O LearnNSE (ELWELL; POLIKAR, 2011) é um algoritmo criado a partir de uma
familia de outros algoritmos conhecidos como Learn®™. Esses algoritmos sio baseados
em ensembles, treinados incrementalmente sem acesso aos dados anteriormente vistos,
e seus classificadores membros sao combinados com alguma forma de voto majoritario
ponderado. O que geralmente diferencia esse grupo de algoritmos é como a regra de
distribuicao de dados para treinamento do ensemble vai acontecer e de que maneira os
pesos dos votos vao ser gerados. O LearnNSE foi feito principalmente para lidar com
ambientes nao estacionarios, ou seja, que possuem concept drifts, e por isso possui um
mecanismo de detecgao passiva para tais eventos. Além disso, é um algoritmo que possui
tratamento para cenarios com aparecimento e desaparecimento de classes.

Essa técnica inicia com um tunico membro no ensemble. A partir do momento
em que novos dados de treinamento chegam, o ensemble é avaliado sobre o mesmo. As
instancias que nao forem classificadas corretamente pelo ensemble sao entao identificadas
e um novo classificador que iré fazer parte do mesmo é treinado com os novos dados
de treinamento. Entao, todos os membros do ensemble, incluindo o recém criado, sao
reavaliados. Contudo, a penalidade por classificar incorretamente as instancias que foram
identificadas anteriormente é reduzida no calculo de erro, dando maior importancia aos
membros que conseguirem classificar esses exemplos. A seguir, o erro de cada classificador
é ponderado, dando énfase para a taxa de erro mais recente, e entao o mesmo é utilizado
para também atribuir pesos aos votos de cada membro. Um fato importante é que se
algum classificador do ensemble nao desempenhar bem, o mesmo receberd um peso muito
baixo, ou até nulo, mas ele nao sera descartado porque futuramente o mesmo poderé obter
um peso maior conforme a stream evoluir. Por isso, pode-se dizer que o LearnNSE somente
se esquece temporariamente. Por fim, a predigao final é feita por um voto majoritario
ponderado pelo peso de cada membro. Para que o ensemble nao cresga infinitamente
existem modos de podé-lo. Um dos métodos funciona de maneira que ao chegar no
tamanho maximo do ensemble, que é parametrizével, o classificador membro mais velho
¢é descartado. O outro funciona quase da mesma maneira que o anterior, com a diferenca

de que o membro com o maior erro é descartado.

3.10 OnlineADAC2

O OnlineAdaC2 (WANG; PINEAU, 2016) ¢ um algoritmo baseado em outro cha-

mado de simplesmente AdaC2 (SUN, 2007). Ambas as versoes sao baseadas em boos-
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ting e usam os diferentes custos de erro de classificacao para atribuir pesos diferentes
as instancias, fortalecendo mais o treinamento sobre instancias das classes positivas, ou
minoritarias. A ideia desse algoritmo adaptado para o ambiente online segue muito do
que é feito em outras técnicas, como o OzaBoost (Segao 3.7), e utiliza da distribui¢ao de
Poisson(A = 1) para simular um sampling e agrega a isso o uso de pesos para priorizar
certas instancias. A diferenga em relacao ao OzaBoost estd em como o peso é gerado,
pois o Online AdaC2 conta com uma série de calculos matemaéticos a mais que levam em
consideracao os custos de erros de classificacao para enfatizar mais o treinamento sobre
instancias minoritarias. Além disso, para identificar mudancas de conceito, o detector

ADWIN é empregado, sendo usado um para cada membro do ensemble.

3.11 OnlineUnderOverBagging

O OnlineUnderOverBagging (OnlineUOB) (WANG; PINEAU, 2016) é uma ou-
tra adaptacdo de um algoritmo de batch chamado de UnderOverBagging (WANG; YAO,
2009). Esse algoritmo busca realizar o sampling de duas formas simultaneamente: un-
dersampling sobre a classe negativa e oversampling sobre a classe positiva. Essa técnica
também possibilita a variacao da taxa de sampling o que pode aumentar a diversidade do
ensemble. Além disso, ela também usa o ADWIN para identificar mudancas de conceito,
utilizando um detector por cada membro do ensemble. Essa adaptacao do algoritmo de

UnderOverBagging de batch s6 foi feita porque foi possivel constatar o seguinte:

P (%) ~ Poisson (A =V) (3-4)

onde P (%) ¢ uma distribuicao binomial, V' é a taxa de amostragem e L é a quantidade

de exemplos na base de dados do algoritmo de batch.

3.12 Consideracoes Finais

O presente capitulo teve como intuito apresentar diferentes técnicas de data stream
mining que abordaram ou nao estratégias para lidar com o desbalanceamento que pode
existir em cenarios de fluxos de dados.

Dentre todas as técnicas, é possivel observar que a estratégia presente em todos os
algoritmos mostrados ¢ o uso de ensembles. Essa ¢ uma op¢ao muito usada em minera¢ao
de dados sobre diferentes contextos, pois tras a ideia de “dividir para conquistar” especia-

lizando cada um dos seus elementos sobre diferentes areas do problema a ser classificado.
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Isso também auxilia no processo de tratamento do desbalanceamento quando presente.
Entretanto, nao foi possivel encontrar nenhum algoritmo que chegue a utilizar a técnica
de stacking sobre o seu funcionamento, visto que a maioria usa alguma variacao dos vo-
tos majoritarios simples ou ponderados para o unir os votos dos membros dos ensembles
em uma classificacao final. Outro ponto a ser mencionado é o uso de abordagens cost-
sensitive, como no KUE e no CSARF. Elas compreendem a maior parte dos algoritmos
selecionados. Fica claro que hé eficiéncia nessa técnica visto a sua frequéncia de uso, fora
o resultado dos estudos individuais de cada algoritmo que comprovam o mesmo. Mas
mesmo sendo muito comum na maior parte dos algoritmos da literatura estudados, pode
trazer uma complexidade de céalculo a mais para o algoritmo que as vezes pode nao ser
justificavel. Estratégias de sampling também sao comuns em suas mais variadas formas.
Porem, nao foi identificado nenhum uso de inverse random under and over sampling (Se-
¢ao 4.2) e nem de suas variagdes em algoritmos de data stream mining, mesmo sendo um
abordagem que busca retirar o desbalanceamento do treinamento de modelos, evitando a
sua super especializacao em s6 um espectro das classes de um problema. Um dos possiveis
motivos para isso ¢ a necessidade de incorporar o processo feito por algoritmos como o
OzaBag para simular a criagao dos conjuntos de treinamento necessarios para o processo,
que é muito préximo de um bagging tradicional. Isso pode nao ser muito simples e tal-
vez nem viavel de fazer em todos os algoritmos. O mais préoximo disso é realizado pelo
OnlineUnderOverBagging e portanto ainda nao era possivel validar a efetividade dessa
técnica. Por fim, é importante mencionar que mesmo sendo possivel encontrar algoritmos
que utilizem ensembles heterogéneos e stacking na literatura de fluxos de dados, nao foi
encontrada nenhum algoritmo que unisse ambos com o inverse random under and over
sampling.

No Capitulo 4 sera apresentada a estratégia a ser implementada por esse projeto,
demonstrando as opgoes de estudo existentes, as adaptacoes a serem feitas para a criagao
da mesma, entre outras questoes necessarias para validar a proposta de pesquisa aqui

exposta.



Capitulo 4

Proposta

Existem diversas técnicas que focam no problema de desbalanceamento. Conforme
discutido no capitulo anterior, diversas adaptagoes de algoritmos de ambientes batch
ja foram realizadas para focar em ambientes de data streams. Contudo, um detalhe
importante que ocorre nessas adaptacoes é que nem sempre uma técnica que funciona
bem em cenédrios tradicionais ird desempenhar bem sobre fluxos de dados. Isso pode
acontecer devido a diversos motivos, mas principalmente pela natureza volatil que as
streams possuem de modificar seu comportamento com o passar do tempo (concept drift),
do préprio desbalanceamento, da adi¢ao de novas features ao problema analisado, entre
outros motivos.

Dentre as abordagens criadas para lidar com o desbalanceamento entre classes, po-
demos encontrar varias alternativas dentre os grupos elencados nas subsecoes do Capitulo
2.2, isto é, métodos baseados em sampling, ensembles, cost-sensitive e modificacoes de al-
goritmo. As possibilidades de criacao de novas estratégias para tratar o desbalanceamento
sao inimeras para cada uma dessas opc¢oes individuais. Todavia, o que mais comumente
se encontra na literatura sao variagoes combinando essas possiveis abordagens. Por exem-
plo, o algoritmo CSARF (Capitulo 3.4) que utiliza uma abordagem baseada em ensembles
combinada a uma estratégia cost-sensitive.

Existem varias restri¢oes relevantes que devem ser levadas em consideracao em
qualquer algoritmo que processe dados de uma stream, as quais estao elencadas na Segao
2.1. Esses requisitos devem ser atendidos pois qualquer ambiente baseado em fluxos de
dados continuos ira exigi-los, senao o processamento de seus dados se tornaréd inviavel.
Entretanto, dentre cada uma das 5 restrigoes assinaladas, ha dois fatores que se mos-
tram mais recorrentes: a minima utilizacao de tempo de processamento e de memoria.
Nessa proposta, ressaltamos técnicas que auxiliam no atendimento destes fatores focando

no problema de desbalanceamento. A primeira é o uso de undersampling, que permite
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balancear os dados sem a necessidade de sintetizar novos elementos, evitando uma sele-
¢ao detalhada que pode ter um alto custo computacional. Contudo, é importante notar
que nem todas as variagoes de undersampling irao trazer um baixo custo, como visto na
técnica de Tomek Links (TOMEK, 1976), que requer um grande ntmero de célculos de
distancia entre instancias de treinamento. Desta forma, técnicas de undersampling que
atuem de forma aleatoria se tornam interessantes para ambientes de stream.

Esse capitulo apresenta o método proposto nesse estudo, o qual é baseado em uma
adaptacao do algoritmo SIRUS (ZHANG et al., 2018) para ambientes online. O SIRUS ¢é
uma técnica fundamentada no uso de ensembles heterogéneos sobre ambientes batch que
combina inverse random undersampling com meta-aprendizado. Desta forma, apesar de
ser um trabalho relacionado, dedica-se a Sec¢ao 4.1 a descrigao do método SIRUS origi-
nal, permitindo assim a introducao da abordagem proposta, denominada Online Stacking
Inverse Random Under and Over Sampling (ou OnlineSIRUOS), para cenarios de fluxo
de dados na Secao 4.2. Finalmente, a Secao 4.3 apresenta as consideracoes finais deste

capitulo.

4.1 SIRUS

O algoritmo SIRUS (ZHANG et al., 2018) é uma técnica criada para executar
sobre ambientes batch que conta com um mecanismo para tratar do desbalanceamento de
dados. Além disso, essa estratégia possui uma camada de meta-learning que é usada na
parte final do processo de predigao de um exemplo a ser classificado.

O algoritmo utiliza de uma estratégia conhecida como sub-amostragem inversa
aleatoria (inverse random undersampling) (TAHIR; KITTLER; YAN, 2012) para realizar
o treinamento do ensemble que forma o SIRUS. Essa técnica consiste em criar um ntmero
B de conjuntos de exemplos a partir da base de treinamento, similar a um processo de
bagging (BREIMAN, 1996), isto &, utilizando undersampling randémico sem replacement
sobre a classe majoritaria de maneira que o imbalance ratio (IR) de cada conjunto seja
o oposto do IR da base original. Cada conjunto é usado para treinar um classificador
de cada tipo do ensemble e cada classificador ira ser treinado por um conjunto somente.
E importante ressaltar que neste processo todas as instancias da classe minoritaria sio
associados a todos os subconjuntos de treinamentos selecionados para todos os membros

do ensemble. Formalmente, assume-se que o IR da base de dados original é dado por

%, sendo que Z e W representam, respectivamente, as cardinalidades dos conjuntos de
instancias minoritarias e majoritarias. Desta forma, o IR de cada amostra de dados

gerada para cada grupo de classificadores segue a Equacao 4.1, sendo que W, representa a
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quantidade de instancias da classe majoritaria que sao aleatoriamente selecionados para
o i-ésimo grupo de membros do ensemble.
zZ W 41
w7 (4.1)

A estratégia de meta-learning utilizada no SIRUS é chamada de stacking (WOL-
PERT, 1992). Ela funciona de maneira que as previsoes de um grupo de classificadores
sao usadas como dados de entrada (features) de outro classificador, que iré dar a classifi-
cacao final a uma instancia qualquer. No SIRUS, um conjunto de classificadores, que nao
necessariamente precisam ser homogéneos, ¢ treinado com a base de treinamento. Pos-
teriormente, os mesmos classificadores sao usados para realizar predi¢oes sobre uma base
de validagao. De forma similar a abordagens seminais para aprendizagem em cenéarios
desbalanceados (LIU; WU; ZHOU, 2009), os resultados das classificagoes e as reais clas-
ses de cada instancia avaliada sao entao utilizados para criar uma nova base de dados de
meta-instancias. Com essa nova base, um meta-classificador é treinado, o qual é integrado
no processo de classificacao de novos exemplos.

Desta forma, o STIRUS conta com 3 pontos que diferenciam o seu funcionamento de
outras técnicas: o uso do inverse random undersampling sem reposicao de instancias ja
selecionadas para a criagao de conjuntos que vao ser usados para treinar o seu ensemble,
o uso de R algoritmos diferentes para compor os membros do ensemble base e o uso de
stacking. A visualizacao genérica de como os processos de treinamento e classificagao
ocorrem nesse algoritmo esté nas Figuras 4.1 e 4.2, respectivamente.

No processo de treinamento, o undersampling empregado gera os B conjuntos de
treinamento que irao ser usados para treinar B grupos de classificadores base. Cada grupo
possui R tipos de elementos, os quais sao baseados em algoritmos diferentes, ou seja, cada
grupo nunca tera dois membros de mesmo tipo. Cada um dos classificadores do ensemble
é entao usado para classificar cada instancia da base de validagao. Os resultados dessas
classificagoes junto com a real classe de cada exemplo processado sao entao transformados
em meta-instancias, as quais serao utilizadas para treinar o meta-classificador. Ja no
processo de predicao, cada membro do ensemble classifica a nova instancia e o resultado
desse processo é entao usado para criar uma meta-instancia, feita dos votos dos membros
do ensemble como suas features, a qual é passada para o meta-classificador, que gera a
classificacao final do SIRUS.
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Figura 4.1: Fluxograma do processo de treinamento feito pelo SIRUS.
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Classificar com Membro 1 do
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Classificar com Membro 2 do
Ensemble

Classificar com Membro M do
Ensemble

Predigbes da
Nova Instancia

Classificar com o Meta-Classificador

Figura 4.2: Fluxograma do processo de classificacao feito pelo SIRUS.



40

4.2 O Método OnlineSIRUOS

O OnlineSIRUOS foi criado usando como inspira¢ao o algoritmo SIRUS (Segao
4.1), contudo, projetado também para considerar com restrigoes e caracteristicas de am-
bientes de fluxos continuos de dados. Como nem todas as estratégias usadas em cenérios
tradicionais podem ser utilizadas em fluxos de dados, algumas adaptagoes tiveram que
ser realizadas, especialmente sobre o processo de inverse random undersampling, que no
caso do presente algoritmo utiliza também o oversampling.

Como o SIRUS é um algoritmo feito para executar em ambientes de batch, o mesmo
tem a base de dados inteira a sua disposicao quando for necessario. Isso é algo inviavel
em ambientes online, onde as restrigoes impostas pelo ambiente impossibilitam boa parte
das estratégias que necessitam de acesso recorrente & informagoes ja processadas. Desta
forma, a criacao de conjuntos de treinamento se torna inviavel. Todavia, a ideia de
utilizar valores da distribuicao de Poisson para simular um bagging em fluxos de dados ja
é usada por outras técnicas como o OzaBag (Secao 3.5), o ARF (Segao 3.2), entre outros,
com o intuito de gerar diversidade no ensemble. Portanto, o método proposto buscou
utilizar uma estratégia de adaptacao ao inverse random under and over sampling, usando
o inverso da razao entre o nimero de instancias ja treinadas e que sao da mesma classe
que a instancia analisada (I,) sobre o total de instancias ja treinadas (1), combinado com
o valor de Poisson(A = \’). O valor de X' pode ser parametrizado, mas tem como padrao o
numero 6, seguindo o exemplo do que ja é feito no ARF. O valor resultante da adaptagao
é entao usado como o ntmero de vezes que a instancia vai ser utilizada para treinar cada
membro de um grupo do ensemble. Esse valor é conhecido como peso (w) e seu célculo é

apresentado na Equacao 4.2.

1
w = getWeight (X', y) = [(1 — Ty) X Poisson (A = X)—‘ (4.2)

Este calculo é igual ao realizado no ARFRE 3.3, com a diferenca que ocorre um ar-
redondamento do resultado para valores acima. Também é importante ressaltar que essa
equacao deve ser recalculada cada vez que uma instancia for ser utilizada para treinar um
grupo de classificadores membros do ensemble, com a intengao de gerar diversidade. Con-
sequentemente, ela acaba sendo recalculada menos vezes do que em relacao ao ARFRE,
pois o processo de sampling é realizado apenas para as instancias da classe majoritaria
no algoritmo batch, enquanto o processo de amostragem proposto para o OnlineSIRUOS
¢ aplicado para todas as instancias. O objetivo é evitar um owverfitting sobre a classe
minoritaria e um undersampling exagerado sobre a classe majoritaria, ja que o algoritmo

tem que ser capaz de classificar ambas as classes corretamente, mesmo dando um foco
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maior & classe minoritaria. Além disso, como cada instancia pode ser utilizada mais de
uma vez para treinamento, nao é possivel garantir que nao ocorra resampling. Outro
ponto notavel é que o ensemble utilizado é heterogéneo, assim como o algoritmo SIRUS
original. Por isso, esse ensemble é formado por D grupos compostos por R modelos.
Cada grupo é formado por uma instancia de cada um dos R algoritmos de data stream
mining selecionados para compor o ensemble. Ou seja, deve haver D modelos para cada
um dos R algoritmos do ensemble e havera um modelo de cada algoritmo em cada um
dos D grupos. O racional por tras da criacao de um ensemble heterogéneo é que classifi-
cadores base diferentes possuem vieses diferentes e, consequentemente, representacoes de
conceitos diferentes que podem ser complementares para a classificagao.

Com o treinamento do ensemble base do algoritmo seguindo a adaptagao do inverse
random under and over sampling, um processo basico de stacking para meta-aprendizagem
é realizado em conjunto. Utilizando cada instancia que chega para o algoritmo, apos se-
rem usadas para treinamento, cada membro do ensemble é aplicado para prever o rotulo
da instancia. O resultado de cada predigao ¢ combinado com a real classe de tal ins-
tancia, formando um novo exemplo que vai ser usado para treinar um meta-classificador
(€2). O motivo disso é para que {2 aprenda com os erros e acertos do estado atual do
ensemble. Se esse processo de aprendizado do meta-classificador fosse realizado antes do
treinamento do ensemble com a nova instancia, o mesmo estaria a par de como interagir
com as informagoes de um ensemble defasado, fazendo com que ao final do treinamento,
o meta-classificador tenha um funcionamento menos sinérgico com o ensemble e possivel-
mente menos correto. Por fim, esse mesmo meta-classificador é combinado ao processo de
classificacao assim como também é feito no SIRUS, onde o mesmo sera responsavel por
dar a classificagao final de uma nova instancia no processo de predi¢cao de acordo com as
informagoes que o ensemble lhe disponibilizar. O processo de classificacao e treinamento
do OnlineSTIRUOS estéa descrito nos Algoritmos 1 e 2, respectivamente.

O processo de predicao reportado no Algoritmo 1 inicia ao chegar um novo exemplo
que precisa ser classificado. Os classificadores base do ensemble do OnlineSIRUOS sao
usados individualmente para predizer qual a possivel classe da nova instancia (linha 5-6).
Essas classificacoes sao entao armazenadas e futuramente utilizadas como features para
montar uma meta-instancia (linha 6). Essa por sua vez é entao classificada pelo meta-
classificador e o seu resultado de classificagao é a saida final, indicando a classe dada para
a nova instancia pelo OnlineSIRUOS (linhas 10-11).

J& o processo de treinamento apresentado no Algoritmo 2, que também recebe como
entrada uma instancia, desta vez rotulada; inicia atualizando a contagem de instancias

de cada classe que ja foram usadas para treinamento, adicionando mais uma unidade
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Algoritmo 1: Método de Predi¢ao do OnlineSIRUOS

Input : X: instancia a ser classificada
Input : e: ensemble base
Input : Q: meta-classificador
Output: y: a classificacao dada a X

[11Y <« 0;

[2]z « 1;

[31for i < 1 to D do

[4] | for j < 1to Rdo

[5] €« e.get(i, j);

(6] Y, + € predict(X);
[7] z 42+ 1;

[8] | end

[9]end

[10]y + Q.predict(Y);
[11]return y;

Algoritmo 2: Método de Treinamento do OnlineSTIRUOS
Input : (X, y): instancia rotulada para treinamento
Input : e: ensemble base
Input : Q: meta-classificador
Input : )\: valor de lambda

[1]Y < 0;

[2]z < 1;
[3]updateClassesCounts(y);
[4]for i < 1 to D do

(6] | w < getWeight(\, y);
[6] | for j < 1to Rdo
[7] €I« e.get(i, j);
(8] € train(X, y, w);
[9] Y, + €. predict(X);
[10] PR
[11] | end
[12]end

[13]1Q.train(Y, y);

a classe do novo exemplo de treinamento (linha 3). Com isso, a nova instancia recebe
um peso de acordo com a Equacao 4.2 (linha 5), antes de ser usada para treinar todos os
classificadores de um mesmo grupo no mesmo numero de vezes que o peso recebido (linhas
7-8). Ao fim do treinamento, o classificador ¢ usado para classificar a mesma instancia
usada para treind-lo e o resultado dessa predigao é guardado (linha 9). O processo se
repete para cada um dos D grupos de classificadores do ensemble, conforme descrito no
laco de repeticao das linhas 4-12. Ao finalizar essa etapa, com os resultados das predi¢oes

guardadas, uma meta-instancia é criada de maneira que cada predi¢ao é usada como uma
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feature e a real classificacao do exemplo de treino é usada como a classe da meta-instancia.
Por fim, essa meta-instancia é usada para treinar o meta-classificador 2 do OnlineSIRUOS
(linha 13).

H& também uma opg¢ao de nao uso de meta-classificador para o OnlineSIRUOS.
Nesta configuracao, Ao invés de gerar uma meta-instancia através dos votos do ensemble
e utiliza-la para treinar um meta-classificador baseado em algum algoritmo especifico, os
votos sao utilizados em um processo de voto majoritario simples (SM) para as etapas
de predicao, que consiste basicamente em determinar que a classe com mais votos do
ensemble seré definida como a classificacao dada para a instancia sendo avaliada pelo
OnlineSIRUOS. Nas etapas de treinamento, somente o ensemble realizara uma atualiza-
¢ao, visto que nao ha um modelo para ser treinado no lugar do meta-classificador. Esta
opcao foi definida para que fosse possivel verificar se existe algum beneficio em utilizar o

processo de stacking neste algoritmo.

4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o método proposto para o desenvolvimento deste estudo.
Este método é inspirado em uma técnica proposta para ambientes batch chamada SIRUS
que combina aprendizagem usando ensembles heterogéneos, inverse random undersam-
pling e meta-aprendizagem. Ressalta-se que o processo de inverse random undersampling,
por se tratar de uma selecao aleatéria, apresenta custo computacional baixo. Por outro
lado, o processo de meta-aprendizagem usando stacking deve ser ponderado pois fatal-
mente induzird custo computacional elevado quando comparado ao treinamento de um
ensemble que realize voto majoritario como processo de combinacao. Desta forma, uma
analise sobre o desempenho deste algoritmo, principalmente no que tange métricas de
avaliacao de classificacao serao discutidas no proximo capitulo. No Capitulo 5 serao apre-
sentados e discutidos os resultados experimentais obtidos sobre cada um dos algoritmos

elencados no Capitulo 3 e sobre a implementacao da técnica proposta neste estudo.



Capitulo 5

Experimentacao

Esse capitulo apresenta inicialmente o protocolo experimental usado para testar
e avaliar os algoritmos do estado da arte elencados no Capitulo 3 contra o algoritmo
proposto no Capitulo 4. Além disso, os resultados obtidos sao discutidos e uma analise é
feita para apontar informagoes importantes, a respeito das técnicas e sobre os dados de

avaliacao obtidos ao final do processo de teste.

5.1 Protocolo Experimental

Neste capitulo é apresentada a metodologia empregada para obter dados de desem-
penho das técnicas analisadas e a discussao dos resultados obtidos. Todos os algoritmos
utilizados, incluindo geradores de dados sintéticos, classificadores baseados em fluxos de
dados, métodos de avaliacao de classificadores e calculos de métricas de desempenho fo-
ram obtidos a partir do Massive Online Analysis (MOA) (BIFET et al., 2010). O MOA
é um framework escrito em Java, que pode ser usado isoladamente como um programa
de benchmark, e dispoe de diversas técnicas utilizadas na mineragao de fluxos de dados
j& implementadas, validadas e prontas para uso. Todo e qualquer parametro de qualquer
algoritmo usado que nao esteja definido explicitamente em alguma das tabelas de para-
metros ao longo dessa secao esta sendo usado com seu valor padrao, definido no proprio
framework MOA.

No total foram executados mais de 450 experimentos. Os resultados foram orga-
nizados e as métricas de desempenho de cada algoritmo foram processadas através da
combinagao dos testes de Friedman e Nemenyi de acordo com o protocolo descrito
em (DEMéAR, 2006), buscando encontrar diferencas significativas de desempenho entre
as técnicas analisadas para chegar a uma conclusao mais precisa. Além disso, os dados

foram apresentados através de outros gréficos e testes para uma melhor visualizagao dos
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resultados de cada um dos algoritmos, como através dos Radar Charts e dos Sign Tests

(JAPKOWICZ; SHAH, 2014), trazendo assim novas perspectivas dos mesmos resultados.

5.1.1 Prequential

O método usado como esquema de validacao dos classificadores testados foi o Pre-
quential (GAMA; SEBASTIAO; RODRIGUES, 2009). Esse método ¢ o mais utilizado
para avaliar modelos em ambientes de fluxos continuos de dados. O processo de Prequen-
tial consiste em a cada nova instancia apresentada ao modelo para treino, ela primeiro
é testada, comparando a classificagao dada pelo proprio modelo com a real classe dessa
instancia e com isso atualizando as métricas de desempenho relativas ao proprio clas-
sificador, e posteriormente usada para treinar o modelo. Isso configura um formato de
teste-entao-treino, ou test-then-train. Conforme o artigo original (GAMA; SEBASTIAO;
RODRIGUES, 2009), o método Prequential é uma opgao valida para avaliar classificadores
em fluxos de dados pois h& garantias teéricas de que a anélise Prequential assintotica-
mente converge para um holdout, uma vez que os dados sao usados para teste antes do
treinamento.

O Prequential possui dois formatos de execucao, isto é, o formato “basico”, onde os
resultados de todas as instancias sao acumulados desde o inicio do processamento, e o for-
mato “janelado”, onde define-se o intervalo (quantidade) de instancias que sao analisadas a
partir de uma janela deslizante para que as parciais da avaliacao dos classificadores sejam
calculadas e apresentadas. O formato usado nas etapas de experimentacao desse trabalho
foi o janelado. Desta forma, assumindo um experimento com tamanho U e uma janela de
avaliacao de tamanho §, uma avaliacao Prequential atuara no formato teste-entao-treino,
descrito no paréagrafo anterior, e o resultado da avaliacao obtido a cada ¢ instancias é
reportado na interface e usado para comparagao dos modelos. Nos testes apresentados a
seguir, os experimentos sintéticos usaram U = 1.000.000 e 6 = 10.000. Para os experimen-
tos com bases reais, todo o padrao utilizado para os experimentos sintéticos foi seguido,
com a excegao dos valores de U e §. Cada experimento realizado contou com 10 checagens
de métricas durante as suas execugoes. Esse valor foi definido pois entre as bases citadas
na Secao 5.1.3 ha diversas variedades de tamanhos. Devido a essa diferenca na quantidade
de instancias em cada base, foi decidido que uma quantidade pequena mas razoavel de
checagens que poderiam ser feitas de forma que entre elas houvesse o processamento de
no minimo 1000 exemplos, para que assim pudesse ser observada as diferencas com mais

garantias de que haveriam mudancas de desempenho, ou seja, % > 1000.
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5.1.2 Geradores de Dados

Neste estudo, 4 geradores de dados encontrados nativamente no MOA foram uti-
lizados e todos eles sao definidos nas subsecoes a seguir. Eles foram escolhidos por serem
usados comumente na literatura e por serem geradores de dados sintéticos, o que implica
em uma facil utilizagao, flexibilidade e replicagao dos experimentos propostos. Todos es-
tes geradores foram modificados para que utilizem diferentes configuragoes com diferentes
niveis de desbalanceamento (IR). Aos experimentos em que ndo ha uma mudanca no IR
ao longo de sua execucao se deu o nome de desbalanceamento estatico. Os parametros
utilizados para configurar cada um dos cenarios de desbalanceamento estatico com cada

um dos geradores estao descritos na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros usados para cada gerador de dados sintéticos em cada experimento
com desbalanceamento estatico.

Parametro Valor

U 1.000.000

IR 50%—50%
70%-30%
80%—20%
90%-10%
95%-5%
99%—-1%
99,5%-0,5%

Cada gerador de dados foi configurado para ter sempre o mesmo nimero U de
instancias em cada um dos experimentos executados. Além disso, cada execucao dos
mesmos contou com um IR diferente. Ou seja, o primeiro experimento criado com algum
dos geradores contaria com 1.000.000 de instancias e IR = 50%-50%, o segundo contaria
com a mesma quantidade de instancias mas com um IR = 70%-30% e assim por diante.
Cada um desses experimentos foi utilizado para testar todos os algoritmos presentes nas

analises a seguir.

5.1.2.1 Asset Negotiation Generator

O Asset Negotiation Generator (ANG) (ENEMBRECK et al., 2007) simula mo-
delos gerando propostas de negociacao. As classes alvo podem ser duas: interessante ou
nao interessante. Os atributos presentes nesse gerador estao listados na Tabela 5.2 e o
mesmo conta com 5 tipos de simulagoes para gerar mudangas de conceito (concept drifts)

em meio a sua execucao.
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5.1.2.2 Agrawal Generator

O AGRAWAL (AG) (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993) divide instancias
em dois grupos (classes). Existem 10 fungdes que determinam a qual classe um conjunto
de atributos gerados aleatoriamente ira pertencer e concept drifts podem ser criados ao
alternar entre essas fungoes. Esse gerador também conta com um fator de perturbacao
que é adicionado a todos os atributos continuos, com o intuito de criar ruido sobre os
dados visando manter uma aleatoriedade na criacao dos dados. Os atributos presentes

nesse gerador estao listados na Tabela 5.3.

5.1.2.3 Random Tree Generator

O Random Tree Generator (RTG) (DOMINGOS; HULTEN, 2000) conta com uma
funcionalidade que permite inserir o ntamero de atributos continuos, categéricos e de
classe. Seu mecanismo interno funciona da seguinte maneira: uma arvore de decisao é
criada baseada em divisoes aleatorias nos atributos, com noés folha sendo definidos em
alturas pré-estabelecidas pelo usuario. As mudancas de conceito sao simuladas recriando
as arvores com novas seeds aleatorias. A partir dessas arvores, instancias sao geradas
criando atributos aleatorios para cada atributo necessario até chegar em um né folha,

definindo assim a classe desse exemplo.

5.1.2.4 Streaming Ensemble Algorithm

O Streaming Ensemble Algorithm (SEAG) (STREET; KIM, 2001) é um gerador
de dados com perfil relativamente simples. Para cada instancia é criado um vetor de
valores de atributo (2!, 2%, 23), onde somente dois dos valores sao valores reais de feature,
enquanto que o ultimo serve para a criagao de ruido. Feito isso, a classe dessa instancia
¢ definida segundo um limite linear, definido por ' + 22 > ¢, sendo ¢ de valor passivel

de mudanca. Ao mudar esse valor ao longo da execuc¢ao do gerador, uma mudanca de

Tabela 5.2: Atributos do gerador de dados ANG adaptado de (ENEMBRECK et al.,
2007).

Atributo Possiveis Valores

Pagamento [0, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240]

Quantidade [very low, low, normal, high, very high, quite high, enormous, non ensured|
Atraso de Entrega [very low, low, normal, high, very high|

Cor [black, blue, cyan, brown, red, green, yellow, magental

Preco [very low, low, normal, high, very high, quite high, enormous, non salable|
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Tabela 5.3: Atributos do gerador de dados AG adaptado de (AGRAWAL; IMIELINSKI,;
SWAMI, 1993).

Atributo Possiveis Valores

Elevel [0, 1, 2, 3, 4]

Carro 1,2, ..., 20]

Codigo Postal  [Cy, CY, ..., Cy]

Salario Aleatorio entre 20.000 e 150.000

Comissao 0 se Salario > 75.000 senao Aleatoério entre 10.000 e 75.000

Ano Aleatorio entre 20 e 80

Empréstimo Aleatorio entre 0 e 500.000

Hvalue Aleatorio entre % % 100.000 e % x 100.000 para i — Indice do Codigo Postal
Hyears Aleatoério entre 1 e 30

conceito ocorre.

5.1.3 Bases Reais

Junto aos dados sintéticos utilizados, bases de dados reais foram utilizadas para
avaliar os classificadores testados. Todas as bases selecionadas possuem desbalanceamento
e por isso foram consideradas. Cada uma delas possui as suas proprias caracteristicas e
por serem diferentes do que as bases sintéticas apresentam, podem trazer informacoes
relevantes a respeito de como os algoritmos analisados se comportam em ambientes mais
proximos ainda de um cenéario real. Uma informacao importante a respeito dessas bases
é que é possivel encontrar algumas delas disponiveis no repositorio UCI (DUA; GRAFF,
2017). A descrigao de cada uma das bases reais usadas nos experimentos se daré nas

proximas subsegoes.

5.1.3.1 Bank Marketing

A base conhecida como Bank Marketing (MORO; LAUREANO; CORTEZ, 2011;
MORO; CORTEZ; RITA, 2014) ¢ formada por dados de campanhas de marketing direto
de uma instituicao bancaria portuguesa baseadas em ligacoes telefonicas. Mais de uma
ligacao ao mesmo cliente foi necesséaria em vérios casos para avaliar se o dep6sito bancario
a prazo seria assinado ou nao. Classificar se um cliente iria ou nao assinar um depoésito a
prazo é o objetivo dessa base.

Essa base conta com 45.211 instancias e 16 atributos, dentre os quais 7 sao nu-
méricos, 3 sao binérios e 6 sao categoricos. O atributo de classe também é binario e a
classe majoritaria ocupa 39.922 exemplos, atestando um claro cenério de alto desbalan-

ceamento.
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5.1.3.2 Forest Covertype

Os dados da base Forest Covertype sao comumente usados para tarefas de classi-
ficagao (BIFET et al., 2013a; BIFET et al., 2013b; KOSINA; GAMA, 2012) e ja foram
utilizados em diversos trabalhos de data stream mining. A ideia é que um classificador
tente predizer o tipo de vegetacao florestal baseando-se em varidveis cartograficas den-

2

tre um conjunto de células de 900m* obtidas da US Forest Service Region 2 Resource

Information System (RIS) (KOSINA; GAMA, 2012).
Essa base conta com 581.012 instancias e 54 atributos, dentre os quais 10 sao
numeéricos e 44 sao binéarios. O atributo de classe nao é binario e duas classes ocupam a

maior parte dos exemplos existentes (211.840 e 283.301 instancias).

5.1.3.3 CSDS

As bases CSDS sao 3 conjuntos de dados reais relativos a cenarios de empréstimos
a clientes que devem ser analisados de forma que um determinado modelo deve prever
quais devedores vao pagar as suas dividas ou se ficarao inadimplentes (BARDDAL et al.,
2020).

A CSDS-1 conta com informagoes de 315.000 pedidos de empréstimos que foram
analisados e concedidos. A diferenca dessa base em relacao as outras é que os modelos
criados com ela devem identificar se cada cliente pagou ou nao as suas dividas em um
periodo de 6 meses. Além disso, os modelos preditivos criados devem ter taxas de predigao
competitivas quando comparado com as duas principais agéncias de pontuacgao de crédito
do Brasil. Em termos das propriedades dessa base, ela possui 315.539 instancias e 176
atributos, dentre os quais todos sao numéricos. O atributo de classe é binério e a classe
majoritaria ocupa cerca de 274.519 exemplos, o que corresponde a mais de 85% das
instancias, demonstrando um cenéario desbalanceado.

A CSDS-2 difere da primeira pois conta com cerca de 50.000 empréstimos dados por
uma empresa de financiamento de carros. Além disso, os modelos criados devem identificar
se cada cliente pagou as suas dividas ou nao, mas em um periodos de 2 meses. O objetivo
final dessa base é o de criar modelos que avaliem se os atributos disponiveis nessa empresa
resultariam em taxas preditivas interessantes. Em relacao as propriedades da base, ela
possui 50.401 instancias e 37 atributo, todos numéricos. A classe do problema é binaria
e os elementos da classe majoritaria contam por cerca de 49.393 exemplos, fazendo dessa
base um cenario extremamente desbalanceado.

Ja a CSDS-3 conta com dados a respeito de 97.000 empréstimos que foram conce-
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didos por um grande banco no Brasil. Assim como nas outras bases, a ideia é identificar
se o cliente ficou inadimplente ou nao em um periodo de 3 meses. O objetivo é o de criar
um modelo com taxas preditivas competitivas em relagao ao modelo ja usado pelo banco
em questao. Essa base conta com 97.226 instancias e 152 atributos, todos também numé-
ricos. A classe possui valores binarios e os elementos da classe majoritaria correspondem a
71.947 exemplos, caracterizando em um cenario menos desbalanceado que as outras bases

mas ainda sim interessante para o estudo do desbalanceamento.

5.1.3.4 Give me Loan

Essa base de dados constitui um desafio de classificacao de mais de 10 anos que foi
colocado no site Kaggle, que é uma plataforma de desafios de machine learning aberta para
os usuérios disponibilizarem as suas solugoes e concorrerem a prémios, onde o objetivo é
melhorar o estado da arte de pontuacao de créditos predizendo a probabilidade de algum
cliente sofrer com problemas financeiros nos préximos 2 anos. Com isso, os modelos
criados podem ser usados para ajudar os recebedores dos auxilios a tomarem as melhores
decisoes financeiras.

A base conta com 150.000 instancias e 10 atributos, todos numéricos. A classe
comporta valores binarios e os elementos da classe majoritaria ocupam cerca de 139.974
instancias. Com isso é possivel notar que essa base representa um cenario altamente

desbalanceado.

5.1.3.5 IntelLabSensors

Os dados dessa base foram coletados de 54 sensores implantados no laboratorio
Intel Berkeley Research entre 28 de fevereiro e 5 de abril de 2004 (BODIK et al., 2004).
Todos eles captaram dados de topologia com marcacao de data e hora, juntamente com
valores de umidade, temperatura, luz e tensao a cada 31 segundos.

A mesma base foi dividida em 5 bases diferentes, como o que foi feito no artigo do
algoritmo KUE (Segao 3.1). Todas elas contam com os mesmos atributos e exemplos. A
unica diferenca esta relacionada aos possiveis valores de atributo de classe que essas bases
possuem. Essas bases possuem 2.313.153 instancias e 5 atributos, todos numéricos. Para
a base principal, o atributo de classe nao é binéario e possui 58 possiveis resultados, todos
numéricos de 1 a 58. Para as outras bases, o atributo de classe é binério, unindo diferentes
classes da base original em 2 grupos diferentes, que por sua vez servem como seus atributos

de classe. Os grupos das bases, com excegao da base original, estao descritos na Tabela
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5.4.

5.1.3.6 KDD99 Binary

O KDD99 corresponde a um problema de deteccao automatica de ciberataques
e que possui a caracteristica de ser uma base evolucionaria (AGGARWAL et al., 2003;
CAO et al., 2006) porque se trata de um problema que por defini¢ao é online, onde as
instancias sao apresentadas em série, em que evolugoes de conceito acontecem devido ao
aparecimento e desaparecimento de tipos de ataques (AGGARWAL et al., 2003). Dife-
rentemente da base de dados original em que os rotulos das instancias eram divididos em
classes (tipos de ataques), neste experimento, foi utilizada uma versao binaria da base
de dados onde instancias foram divididas apenas entre ataques e nao-ataques. Essa base
conta com 4.898.431 instancias e 41 atributos, dentre os quais 34 sao numéricos, 4 sao
binarios e 3 sao categoricos. O atributo de classe é binario e a classe majoritaria constitui
3.925.650 exemplos.

5.1.4 Configuracdo dos Classificadores

A parametrizacao dos classificadores seguiu a configuracao padrao proposta nos
artigos originais, com a excecao de alguns parametros especificos. Apesar da adoc¢ao
de uma parametrizagao padrao seja subdtima, ressalta-se que a realizagao do tuning de
parametro por experimento se tornou inviavel pelo tempo disposto para este trabalho.
Ainda, a realizacao de tuning em cenéarios de fluxos continuos de dados nao é trivial uma
vez que nao héa garantia que uma parametrizagao 6tima para uma parte do fluxo de dados
seja também Otima para outras partes por conta de mudangas de conceito. Sendo assim,
¢ importante ressaltar que o tuning de parametros de classificadores para data streams é
um topico de pesquisa por si s6, uma vez que a configuracao 6tima de um classificador
pode mudar de acordo com a distribui¢ao dos dados e concept drifts (VELOSO; GAMA,;
MALHEIRO, 2018; GOMES et al., 2019). As mudangas realizadas incluiram os tipos

dos classificadores base nos ensembles usados (€) e o nimero de elementos do ensemble

Tabela 5.4: Grupos de valores das classes das bases IntelLLabSensors adicionais.

Nome da Base Classe 1 Classe 2

IntelLabSensors-1vsAll [1] 2, 3, ..., 58|
IntelLabSensors-1-2-3vsAll 1, 2, 3| [4, 5, ..., 58]
IntelLabSensors-1-2-3-4-5vsAll [1, 2, 3, 4, 5] 6, 7, ..., 58]

IntelLabSensors-1-2-3-4-5-6-7-8-9vsAll [1, 2, 3,4, 5,6, 7,8, 9] [10, 11, ..., 58|
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Tabela 5.5: Parametros usados para cada classificador em todos os experimentos.

Algoritmo Parametro Valor
ARF (3.2) M 100
ARFRE (3.3) M 100
KUE (3.1) M 100
LeveragingBag (3.8) M 100
CSARF (3.4) M 100
OnlineAdaC2 (3.10) M 100

€ HoeffdingTrees
OnlineUOB (3.11) M 100

€ HoeftdingTrees

M = 100 sempre que possivel.

Todos os classificadores apresentados nos Capitulos 3 e 4 foram utilizados nos expe-
rimentos com os geradores de dados escolhidos (Segao 5.1.2) sobre o esquema de avaliagao
Prequential (Sec¢ao 5.1.1). Além dos classificadores baseados em ensembles, os algoritmos
Naive Bayes ¢ Hoeffding Tree (DOMINGOS; HULTEN, 2000) foram adicionados & esta
experimentagao inicial. O objetivo desta adi¢ao neste primeiro momento foi verificar se
os métodos mais complexos apresentavam performance proxima ou até superior a estes
classificadores base em relacao as métricas utilizadas. O resultado foi positivo e por isso
foi possivel prosseguir para as proximas etapas de analise das proximas segoes.

Para a analise das segoes a seguir, as mesmas configuragoes previamente menciona-
das foram utilizadas, com a diferenga de que somente alguns dos algoritmos relacionados
a data streams foram considerados, visto que um dos objetivos deste trabalho é verificar
o quao eficiente o OnlineSIRUOS é quando comparado a outros algoritmos similares em
relacao a cenarios de fluxos de dados continuos desbalanceados. Usar algoritmos nao pre-
parados minimamente para tais ambientes poderia ser uma comparacao injusta. A lista
com os algoritmos usados e seus parametros que foram modificados em relagao aos seus
valores padrao estao listados na Tabela 5.5.

Um ponto importante a ser mencionado é o fato de que nem todos os algoritmos
utilizados estao relacionados a data streams desbalanceadas. Isso aconteceu porque os
algoritmos ARF e LeveragingBag obtiveram resultados interessantes em relagao aos outros
algoritmos.

Como o algoritmo OnlineSIRUOS proposto nesse estudo pode ser parametrizado
de diferentes maneiras, as variagoes testadas sao compostas de mudancas no ensemble,
no meta-classificador e no valor de \'. As escolhas que foram utilizadas estao na Tabela
5.6. E importante lembrar que todas as versdes dessa tabela utilizaram por padrdo um

ensemble com D = 100 grupos, o que indica que M = D x R, sendo M o nimero de
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classificadores membros do ensemble, D o niimero de grupos de modelos criados no en-
semble e R o numero de algoritmos diferentes sendo usados no ensemble. Entretanto,
houve algumas variagoes que utilizaram valores de D diferentes. Além disso, como in-
formado na Segao 4.2, SM refere-se a alternativa de voto majoritario simples no lugar
de um meta-classificador no OnlineSIRUOS. Ja NB e HT referem-se respectivamente aos
algoritmos de Naive Bayes e Hoeffding Tree (DOMINGOS; HULTEN, 2000).

Por facilidade, conveniéncia e para evitar a elaboracao de analises demasiadamente
extensas - e que poderiam levar a resultados confusos, foram selecionadas 2 versoes dentre
as abordadas na Tabela 5.6.

A escolha foi feita de maneira que uma das versoes foi selecionada devido ao melhor
desempenho de F1-score entre as varia¢oes de OnlineSIRUOS usadas e a outra foi escolhida
devido ao melhor equilibrio entre resultados de F1-score e custo computacional entre essas
mesmas variagoes. Esse processo de selecao é descrito em mais detalhes na Secao 5.2 e
as versoes selecionadas sao usadas como base para os comparativos feitos nas secoes
seguintes.

Por fim, ha alguns pontos relevantes para reprodutibilidade que devem ser mencio-
nados aqui a respeito dos classificadores utilizados. O primeiro é que o algoritmo CSARF
originalmente utiliza a métrica MCC no lugar da acuréacia, a qual era a métrica utilizada
pelo ARF para atribuir pesos aos membros do ensemble. Contudo, apés contato direto
e sugestao dos autores do algoritmo em questao, o CSARF foi alterado para utilizar a
métrica Fl-score ao invés do MCC, apesar desta configuracao nao ser a reportada na

publicagao original.

5.1.5 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar todos os algoritmos, foi utilizado um subconjunto de métricas disponi-
vel no MOA e também apresentados anteriormente na Sec¢ao 2.3.1. As métricas escolhidas
foram: F1l-score, Tempo de Processamento e Custo do Modelo. Essas métricas mostram
diferentes perspectivas sobre o desempenho de cada algoritmo. Para uma anélise exten-
siva e completa de um algoritmo, o ideal seria utilizar diferentes métricas para a avaliacao
do desempenho de classificacao, devido as diferentes informagoes que cada métrica pode
apresentar. Entretanto, utilizar todas essas métricas poderia resultar em uma analise
complexa e demasiadamente extensa. Portanto, foi feita a escolha de utilizar somente o
F1-score como métrica principal de classificacao, pois seu resultado é dependente e suma-
riza as métricas de precisao (Precision) e revocacao (Recall), trazendo uma boa relagao

entre ambas, fazendo do F1-score uma boa fonte de informagao a respeito dos algoritmos



Tabela 5.6: Parametros usados para cada variacao do OnlineSTIRUOS testada.

Variagao Parametro Valor
OnlineSIRUOS18 € HT, NB
Q SM
N 6
Variagao Parametro Valor : D 50
OnlneSIRUOS c 0T OnlineSIRUOS19 € HT, NB
Q SM
Q SM ,
) A 1
A 6 D 50
OnlineSIRUOSL ¢ HT OnlineSIRUOS20 ¢ HT, NB
Q SM
) Q HT
A 1 IV 1
OnlineSIRUOS2 ¢ HT
Q HT 2 20
) OnlineSIRUOS21 € HT, NB
A ! Q NB
OnlineSIRUOS3 € HT )
A 1
Q NB
\ 1 D 50
OnlineSIRUOSA ¢ HT OnlineSIRUOS22 € HT, NB
Q SM
Q SM ,
) A 10
A 10 D 50
OnlineSIRUOSS ¢ HT OnlineSIRUOS23 ¢ HT, NB
Q HT ’
. Q HT
A 10 I 10
OnlineSIRUOS6 € HT i
0 NB D o
. OnlineSIRUOS24 ¢ HT, NB
A 10 QO NB
OnlineSIRUOS7 ¢ HT ,
A 10
Q HT
I 6 D 50
OnlineSIRUOS8 ¢ HT OnlineSIRUOS25 ¢ HT, NB
Q HT
Q NB )
) A 6
A 6 D 50
OnlineSIRUOS9 ¢ HT, NB ) ineSTRUOS26 HT, NB
Q SM
) Q NB
A 6 v 6
OnlineSIRUOS10 ¢ HT, NB
Q SM 0 30
) OnlineSIRUOS27 € NB
A ! Q SM
OnlineSIRUOS11 € HT, NB ,
0 HT A 0
) OnlineSTRUOS28 ¢ NB
2 1 Q SM
OnlineSIRUOS12 € HT, NB )
Q NB A !
) OnlineSIRUOS29 € NB
A 1 9] HT
OnlineSIRUOS13 € HT, NB ,
Q SM A !
) OnlineSTRUOS30 ¢ NB
A 10 0 NB
OnlineSIRUOS14 ¢ HT, NB )
Q HT A !
) OnlineSIRUOS31 € NB
A 10 Q SM
OnlineSIRUOS15 ¢ HT, NB ,
Q NB A 10
) OnlineSTRUOS32 ¢ NB
A 10 O HT
OnlineSIRUOS16 € HT, NB ,
Q HT A 10
) OnlineSIRUOS33 € NB
A 6 Q NB
OnlineSIRUOS17 € HT, NB ,
0 NB A 10
I 6 OnlineSIRUOS34 € NB
Q HT
N 6
OnlineSIRUOS35 ¢ NB
Q NB
N 6
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avaliados. Apesar da anélise ser enviesada para a métrica de Fl-score, demais métricas
apresentadas na Secao 2.3.1 também sao apresentadas e discutidas.

Ao realizar os experimentos sintéticos, cada uma das métricas foi captada a cada
10.000 instancias processadas, seguindo os parametros configurados para o Prequential
(Sec@o 5.1.1) e os geradores de dados (Segao 5.1.2) utilizados. No caso dos experimentos
com bases reais, essas mesmas métricas foram calculadas a cada 10% da base de dados.
Isso se deve ao fato de cada uma delas possuirem tamanhos diferentes e na maior parte

serem muito menores do que os experimentos sintéticos.

5.2 Selecao de OnlineSIRUQOS

A primeira etapa para a avaliacao do desempenho do OnlineSIRUOS foi feita de
maneira a selecionar uma versao dentre as apontadas na Tabela 5.6 de modo que uma
configuragao padrao do novo método pudesse ser usada para os comparativos com oS
demais algoritmos da literatura, sem a necessidade de gerar uma anéalise muito extensa
e potencialmente confusa sobre os dados e evitando criar um comparativo enviesado ao
método proposto. A versao foi escolhida de acordo com a melhor relagao entre o melhor
resultado de Fl-score possivel dentro de um intervalo de confianga estatistico enquanto
mantém os menores valores de tempo de processamento e custo do modelo. Essa versao
foi denominada OnlineSIRUOSA.

A anélise para a escolha dessa versao foi feita através dos graficos de Nemenyi
(Figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5, 5.6), comparando os resultados de cada variagao de
OnlineSIRUOS utilizada nos cenérios com dados reais e sintéticos separadamente. Consi-
derando esses graficos, foram criadas as Tabelas 5.7 e 5.8, onde sao apresentados valores
relacionados as métricas de Fl-score, Tempo de Processamento e Custo Computacional
para cada cenario analisado. Esses valores indicam a posi¢cao que determinada variacao
do OnlineSIRUOS obteve dentro dos graficos. Por exemplo, nos graficos sobre os dados
reais, a variagao OnlineSIRUOS4 ficou em 2° lugar em relacao F1 Score, 18° lugar em
relacao ao Tempo de Processamento e 22° lugar em relagao ao Custo do Modelo. Um fato
importante a se lembrar é que somente as variagoes que estao dentro da linha de diferenca
critica mais alta de Fl-score, ou seja, de maior desempenho, que obtiveram valores de
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posicionamento. As variagoes que obtiveram o caractere “-” como posic¢ao estao fora dessa
linha.

Ao observar as tabelas e considerando somente a métrica de Fl-score, é possivel
reconhecer que a variacao OnlineSIRUOS6 consegue a 1? posicao nos experimentos com

bases sintéticas e a 3% posicao nos experimentos com bases reais, fazendo dessa variacao
)
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Figura 5.1: Grafico de Nemenyi sobre variagoes do OnlineSTRUOS com resultados de
F1-Score sobre cenérios sintéticos desbalanceados.
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Figura 5.2: Grafico de Nemenyi sobre variagoes do OnlineSTRUOS com resultados de
Tempo de Processamento sobre cenarios sintéticos desbalanceados.

a que melhor obteve resultados de Fl-score. Entretanto, nao necessariamente essa vari-
acao ¢ a mais equilibrada em relacao a precisao de classificacao e custo computacional.
Por isso, considerando a relacao entre Fl-score, Tempo de Processamento e Custo do

Modelo, a escolha se fez da seguinte forma: primeiramente s6 varia¢oes dentro da linha
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Figura 5.3: Gréafico de Nemenyi sobre variacoes do OnlineSIRUOS com resultados de
Custo de Modelo sobre cenarios sintéticos desbalanceados.
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Figura 5.4: Grafico de Nemenyi sobre variacoes do OnlineSTRUOS com resultados de

F1-Score sobre cenérios reais.

de diferenga critica mais alta para Fl-score foram consideradas, o que também inclui o

OnlineSIRUOS6; em segundo foram somados os valores das posi¢oes das 3 métricas para

cada variacao e o resultado foi colocado em uma nova coluna referida como Total nas

Tabelas 5.7 e 5.8; por fim, foi avaliado qual variacao obteve o menor resultado ao somar
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Figura 5.5: Grafico de Nemenyi sobre variacoes do OnlineSIRUOS com resultados de
Tempo de Processamento sobre cenérios reais.
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Figura 5.6: Grafico de Nemenyi sobre variacoes do OnlineSIRUOS com resultados de

Custo de Modelo sobre cenarios reais.

os valores dessas colunas. Com isso, ¢ possivel observar que o OnlineSIRUOS21, com a

1? posicao nos experimentos sintéticos e a 3% posicao nos experimentos reais, obteve o

melhor desempenho segundo esse critério de avaliagao, somando 55 pontos. Todavia, é

possivel observar que a variacao OnlineSIRUOS26 ficou logo atrés com 56 pontos, mas
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Tabela 5.7: Ranking das variagoes de OnlineSIRUOS sobre os dados sintéticos.

Variacao Tempo de Processamento Custo de Modelo Fl-score Total
OnlineSTRUOS28 1 1 - 2
OnlineSTRUOS27 2 1 - 3
OnlineSTRUOS29 4 4 - 8
OnlineSTRUOS30 7 1 - 8
OnlineSTRUOS32 6 2 - 8
OnlineSTRUOS34 5 3 - 8
OnlineSTRUOS35 8 1 - 9
OnlineSTRUOS19 9 5 14
OnlineSTRUOS21 11 6 8 25
OnlineSTRUOS31 3 1 21 25
OnlineSIRUOS26 13 10 5 28
OnlineSTRUOS33 8 1 20 29
OnlineSTRUOS20 10 7 14 31
OnlineSTRUOS1 14 9 10 33
OnlineSTRUOS10 20 13 - 33
OnlineSTRUOS3 16 12 7 35
OnlineSTRUOS2 15 11 11 37
OnlineSTRUOS24 19 16 2 37
OnlineSTRUOS25 13 12 17 42
OnlineSTRUOS12 22 14 7 43
OnlineSTRUOS22 17 14 12 43
OnlineSTRUOS18 12 8 24 44
OnlineSTRUOS 23 18 6 47
OnlineSTRUOSS 25 20 4 49
OnlineSTRUOS11 21 15 15 51
OnlineSTRUOS23 18 17 19 54
OnlineSTRUOS6 30 25 1 56
OnlineSTRUOS17 31 23 3 o7
OnlineSTRUOS7 24 19 16 59
OnlineSTRUOS4 27 24 9 60
OnlineSTRUOS15 33 28 1 62
OnlineSTRUOS9 26 21 18 65
OnlineSTRUOS16 28 22 16 66
OnlineSTRUOS13 32 27 13 72
OnlineSTRUOSH 29 26 22 77
OnlineSTRUOS14 34 29 23 86

conta com posicoes de Fl-score razoavelmente mais altas enquanto mantém posigoes um
pouco mais baixas segundo as outras métricas quando comparadas com os resultados do
OnlineSIRUOS21. Portanto, como o F1-score possui uma leve prioridade sobre as outras

duas métricas, o OnlineSTIRUOS26 foi considerado como o OnlineSIRUOSA.
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Tabela 5.8: Ranking das variagoes de OnlineSIRUOS sobre os dados reais.

Variacao Tempo de Processamento Custo de Modelo Fl-score Total
OnlineSTRUOS30 17 2 - 19
OnlineSTRUOS26 6 12 10 28
OnlineSTRUOS3 10 15 5 30
OnlineSTRUOS21 3 9 18 30
OnlineSTRUOS32 25 5 - 30
OnlineSTRUOS 12 19 1 32
OnlineSTRUOS1 5 13 14 32
OnlineSTRUOS18 4 11 17 32
OnlineSTRUOS2 9 15 9 33
OnlineSTRUOS24 10 17 8 35
OnlineSTRUOS20 2 10 23 35
OnlineSTRUOS19 1 8 26 35
OnlineSTIRUOS25 7 16 15 38
OnlineSTIRUOS22 8 14 16 38
OnlineSTRUOS4 18 22 2 42
OnlineSTRUOSS 19 20 4 43
OnlineSIRUOST7 16 21 6 43
OnlineSIRUOS28 11 1 32 44
OnlineSIRUOS31 15 3 27 45
OnlineSIRUOS27 14 3 28 45
OnlineSTRUOSH 20 23 7 50
OnlineSTRUOS6 24 24 3 51
OnlineSTRUOS23 13 18 22 53
OnlineSTRUOS33 22 4 29 55
OnlineSTRUOS35 21 4 31 56
OnlineSTRUOS29 18 6 32 56
OnlineSTRUOS34 23 7 30 60
OnlineSTRUOS17 32 28 11 71
OnlineSTRUOS16 31 29 13 73
OnlineSTRUOS12 28 25 20 73
OnlineSTRUOS10 26 23 24 73
OnlineSTRUOS9 29 27 19 75
OnlineSTRUOS15 34 31 12 7
OnlineSTRUOS14 33 32 13 78
OnlineSTRUOS11 27 26 25 78

OnlineSIRUOS13 30 30 21 81
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5.3 Graficos de Radar

Apesar de o foco do presente trabalho ser na analise das métricas de F1l-score,
custo de modelo e tempo de processamento, demais métricas relevantes para cenarios
desbalanceados de classificacao foram obtidas. O objetivo é apresentar uma visao geral
da viabilidade do algoritmo OnlineSIRUOS, visto que de nada adianta ser excelente em
uma perspectiva de analise e completamente disfuncional em outras. Essa etapa contou
com uma analise de resultados das métricas de Precision, Recall e F1-score, elaborados
sob o formato de graficos de radar, visando observar o comportamento que cada uma
dessas métricas obteve nos grupos de experimentos usados. Foram considerados tanto
os valores completos das métricas como os seus valores parciais para cada classe. Ou
seja, “F1-score - 07 se refere aos valores dessa métrica em relacao a classe majoritaria e
“F1-score - 1” aos valores da classe minoritaria.

A avaliacao se deu sobre as médias gerais dos experimentos sintéticos e reais, para
considerar uma visao abrangente dos testes realizados, e também incluiu anéalises sobre as
médias dos experimentos sintéticos que contavam com niveis de desbalanceamento de 95%-
5%, 99%-1% e 99,5%-0,5%, visando isolar os casos mais complexos de serem classificados
e também de maior interesse para esse projeto. Contudo, cabe ressaltar que a discussao
reportada nao é exaustiva dada a extensao que o documento teria. Consequentemente, a
presente etapa de avaliacao serve somente para demonstrar que a técnica OnlineSIRUOS
possui uma fundagao sélida de desempenho no caso geral e principalmente sobre os casos

com desbalanceamento mais acentuado.

5.3.1 Caso Geral dos Cenarios Sintéticos

Nessa etapa, os resultados das métricas aqui analisadas sao uma meédia dos valores
obtidos através de experimentos com bases de dados sintéticas (Segao 5.1.2). Esses valores
estao elencados na Figura 5.7. As Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 mostram esses dados de maneira
numérica, sendo ordenados de forma decrescente pela primeira coluna.

Os valores de Precision, Recall e Fl-score da variagao selecionada do OnlineSI-
RUOS ficaram entre os mais altos. No geral, todos os resultados parciais das classes
minoritarias de todas as métricas mostraram valores mais baixos que suas contrapartidas
das classes majoritarias, mas isso ja era esperado devido ao desbalanceamento existente
em varios dos experimentos sintéticos.

Em relacao & métrica de Fl-score, o OnlineSTIRUOSA liderou nas primeiras posi-

¢oes. A diferenga do OnlineSIRUOSA para o préoximo algoritmo, que foi o CSARF, foi
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Figura 5.7: Gréfico de Radar mostrando a média dos resultados dos experimentos baseados
em bases sintéticas.

Tabela 5.9: Dados de Fl-score dos graficos de radar sobre bases sintéticas em ordem
decrescente.

Algoritmo Fl-score Fl-score -0 Fl-score-1
OnlineSTIRUOSA 82,14 95,81 64,04
CSARF 80,49 94,71 58,63
AdaptiveRandomForestRE 76,03 95,95 55,23
KUE 74,57 96,84 61,93
LeveragingBag 68,09 96,94 58,43
AdaptiveRandomForest 65,52 96,47 51,32
OnlineUnderOverBagging 62,12 94,58 50,86

OnlineAdaC2 61,52 99,85 35,93
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Tabela 5.10: Dados de Precision dos graficos de radar sobre bases sintéticas em ordem
decrescente.

Algoritmo Precision Precision - 0 Precision - 1
KUE 77,90 97,18 70,93
OnlineSTIRUOSA 77,40 98,22 56,59
CSARF 74,41 98,29 50,54
AdaptiveRandomForestRE 74,36 97,89 51,83
LeveragingBag 70,13 97,45 63,38
AdaptiveRandomForest 69,88 96,17 63,77
OnlineUnderOverBagging 64,65 96,94 57,09
OnlineAdaC2 56,99 91,83 24,11

Tabela 5.11: Dados de Recall dos graficos de radar sobre bases sintéticas em ordem
decrescente.

Algoritmo Recall Recall - 0 Recall - 1
CSARF 89,05 91,50 86,60
OnlineSIRUOSA 88,43 93,69 83,16
AdaptiveRandomForestRE 78,68 94,27 63,09
KUE 78,58 96,65 60,51
LeveragingBag 77,41 96,60 58,22
OnlineUnderOverBagging 73,68 92,71 54,64
AdaptiveRandomForest 72,91 96,88 48,95
OnlineAdaC2 71,34 51,80 90,89

de cerca de 2,01%.

Olhando para o Precision, o KUE ficou na lideranca principalmente por seu 6timo
desempenho em relacao a parcial Precision - 1, que ficou 20,22% acima do segundo co-
locado. Mas ao analisar a métrica final, o KUE obteve uma vantagem em relacao ao
segundo colocado de 0,64%, o qual ¢ o OnlineSIRUOSA. Observando essas medidas, é
possivel concluir que nao houve uma diferenca grande entre essas colocagoes. Mas ao
comparar o OnlineSTIRUOSA e o CSARF, que foi o terceiro colocado, ha uma diferenca
de mais de 3,65%.

Por fim, em termos de Recall, o CSARF ficou em primeiro lugar do ranking, seguido
pelo OnlineSIRUOSA. As diferencas entre o primeiro e o segundo foi de quase 0,8%.
Comparando o segundo com o terceiro colocado, que foi o ARFRE, ha uma diferenca
muito maior do que a vista anteriormente para essa métrica, de cerca de 11,03%.

Observando a amplitude dos resultados disponiveis, é possivel observar que o mé-
todo proposto, OnlineSIRUOSA, possui desempenho competitivo quando comparado a
todas as outras técnicas analisadas. Visto que ha métricas adicionais de fora do escopo
da analise principal e sobre as mesmas os resultados se mantém promissores nos cenarios

sintéticos, é possivel afirmar que pelo menos ha um indicio de relevancia da técnica criada
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nesse projeto. As proximas se¢oes discutem os cenarios sintéticos de acordo com percen-
tuais de desbalanceamento isolados, o que permitira vislumbrar eventuais diferencas entre

os métodos avaliados nestes cenérios.

5.3.1.1 Analise do Cenéario Sintético 95% - 5%

A Figura 5.8 apresenta os resultados médios obtidos por diferentes classificadores
apenas em experimentos sintéticos com desbalanceamento de 95% - 5%. As Tabelas
5.12, 5.13 e 5.14 mostram esses dados de maneira numérica, sendo ordenados de forma

decrescente pela primeira coluna.

0.95;0.05

F1 Score -1

Precision

F1l Score -0

Precision - 0

F1l Score

Precision - 1 AdaptiveRandomForest

AdaptiveRandomForestRE
CSARF

KUE

LeveragingBag
OnlineSIRUOSA
OnlineAdaC2
OnlineUnderOverBagging

Recall

Recall - 0

Figura 5.8: Gréfico de Radar mostrando a média dos resultados dos experimentos baseados
em bases sintéticas com desbalanceamento de 95% - 5%.

Em relagao a analise geral de resultados das bases sintéticas, aqui é possivel notar
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Tabela 5.12: Dados de Fl-score dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desba-
lanceamento de 95% - 5% em ordem decrescente.

Algoritmo Fl-score Fl-score -0 Fl-score -1
OnlineSTIRUOSA 80,04 95,41 57,16
CSARF 77,82 94,80 51,92
KUE 76,07 98,26 52,25
AdaptiveRandomForestRE 71,93 95,32 42,33
OnlineAdaC2 67,95 81,02 26,92
LeveragingBag 63,82 98,32 92,77
AdaptiveRandomForest 63,04 97,88 36,35
OnlineUnderOverBagging 57,53 97,63 32,67

Tabela 5.13: Dados de Precision dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desba-
lanceamento de 95% - 5% em ordem decrescente.

Algoritmo Precision Precision - 0 Precision - 1
KUE 81,16 97,22 66,28
AdaptiveRandomForest 72,83 96,35 63,33
OnlineSTRUOSA 71,56 99,44 43,68
CSARF 68,33 99,42 37,24
LeveragingBag 67,13 97,30 60,47
AdaptiveRandomForestRE 66,03 98,23 33,83
OnlineUnderOverBagging 65,05 96,68 56,93
OnlineAdaC2 57,80 99,66 15,94

Tabela 5.14: Dados de Recall dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desbalan-
ceamento de 95% - 5% em ordem decrescente.

Algoritmo Recall Recall - 0 Recall - 1
OnlineSTRUOSA 91,12 91,86 90,38
CSARF 90,46 90,70 90,21
OnlineAdaC2 82,48 69,24 95,73
AdaptiveRandomForestRE 79,72 92,85 66,59
LeveragingBag 73,29 99,37 47,21
KUE 72,45 99,34 45,57
OnlineUnderOverBagging 66,51 98,68 34,34
AdaptiveRandomForest 63,77 99.48 28,06

uma grande mudanca no padrao observado: tendéncia de acertos maiores sobre as métri-
cas parciais relativas as classes majoritérias, diferenca de desempenho entre os algoritmos
analisados se torna mais nitida, entre outros pontos. Isso obviamente nao foi regra para
todos os algoritmos e em todas as métricas, como pode ser visto ao comparar os dados
de Recall dessa etapa de anélise com os obtidos na Se¢ao 5.7. Mas no geral, isso acontece
especialmente porque a taxa de desbalanceamento se aproxima de valores altos (acima de

90% - 10%) e a dificuldade de classificar exemplos das classes minoritarias se torna cada
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vez maior, particularmente para algoritmos menos preparados para lidar com desbalan-
ceamento. Todavia, os algoritmos ARF e LeveragingBag, mesmo sendo dessa categoria,
conseguiram resultados competitivos quando comparados as outras técnicas. Um outro
caso atipico foi o do OnlineAdaC2, que teve nitidamente mais dificuldade no F1-score -
0 e Recall - 0 do que todos os outros algoritmos, mesmo sendo uma técnica com preparo
para lidar com desbalanceamento.

Ao isolarmos a métrica de Fl-score, é possivel observar que a variagao de On-
lineSTRUOS fica na primeira posi¢ao. Ao comparar o OnlineSIRUOSA com o terceiro
colocado que foi o CSARF, ha uma diferenca maior, chegando a 2,77%. Aqui, a variacao
de OnlineSIRUOS selecionada também obteve os maiores valores da parcial de F1-score
-1, indicando seu melhor desempenho nas classes minoritarias nesse caso.

Em relagao ao Precision, o algoritmo KUE ficou na primeira posi¢ao isolado, com
10,26% de diferenca para o ARFRE, que foi o segundo colocado. O terceiro colocado
foi o OnlineSIRUOSA, com diferenca de 11,83% em relacdo ao primeiro colocado em
termos de Precision. E importante notar que aqui o KUE foi um outlier devido ao seu
desempenho em ambas as parciais dessa métrica, o que nao necessariamente indica que os
outros algoritmos devem ser ignorados. A diferenca do segundo para o terceiro colocado
foi de somente 1,74%.

Finalmente, ao analisar o Recall, em primeiro lugar estd o OnlineSIRUOSA. A
diferenca do primeiro com o segundo algoritmo com melhores resultados, que foi o CSARF,
é de cerca de 0,72%.

Considerando todos os valores apresentados, é possivel avaliar que o OnlineSTIRUOSA
é competitivo segundo Precision, Recall e principalmente em relacao a F1-score, onde ni-
tidamente se sai melhor que todos os outros algoritmos. Mesmo o KUE obtendo uma
6tima vantagem em relacao ao Precision, o mesmo nao se manteve bem em relagao ao
Recall, levando a valores menores de Fl-score, que é dependente dos resultados dessas

duas métricas.

5.3.1.2 Analise do Cenéario Sintético 99% - 1%

Na Figura 5.9, os dados sao baseados na média dos resultados dos experimentos
sintéticos com desbalanceamento de 99% - 1%. As Tabelas 5.15, 5.16 e 5.17 mostram esses
dados de maneira numérica, sendo ordenados de forma decrescente pela primeira coluna.

Conforme o que foi mostrado na Sec¢ao 5.3.1.1 e ao contrario do que se esperaria com
o aumento do desbalanceamento, aqui ha uma diminuicao da diferenga de desempenho de

varias técnicas. Claramente é possivel observar que ha bons resultados para a variagao de
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Figura 5.9: Gréfico de Radar mostrando a média dos resultados dos experimentos baseados
em bases sintéticas com desbalanceamento de 99% - 1%.

Tabela 5.15: Dados de Fl-score dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desba-
lanceamento de 99% - 1% em ordem decrescente.

Algoritmo Fl-score Fl-score -0 Fl-score-1
OnlineSTIRUOSA 68,95 98,26 30,52
OnlineAdaC2 66,41 94,25 15,39
CSARF 66,17 96,24 17,90
AdaptiveRandomForestRE 53,09 99,13 6,69
KUE 48,96 99,62 30,67
LeveragingBag 35,26 99,54 12,19
AdaptiveRandomForest 27,14 99,51 5,32

OnlineUnderOverBagging 18,22 99,52 6,77
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Tabela 5.16: Dados de Precision dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desba-
lanceamento de 99% - 1% em ordem decrescente.

Algoritmo Precision Precision - 0 Precision - 1
OnlineSTRUOSA 60,11 99,65 20,58
KUE 56,77 99,25 50,68
CSARF 54,97 99,72 10,23
OnlineAdaC2 54,21 99,80 8,61
AdaptiveRandomForestRE 52,86 99,08 6,64
LeveragingBag 42,42 99,09 32,04
AdaptiveRandomForest 34,04 99,04 25,23
OnlineUnderOverBagging 24,62 99,05 24,46

Tabela 5.17: Dados de Recall dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desbalan-
ceamento de 99% - 1% em ordem decrescente.

Algoritmo Recall Recall - 0 Recall -1
OnlineAdaC2 85,87 89,44 82,31
CSARF 83,58 93,01 74,16
OnlineSTRUOSA 81,69 96,91 66,47
KUE 61,99 99,99 23,98
LeveragingBag 54,18 99,99 8,37
AdaptiveRandomForestRE 53,37 99,17 7,57
OnlineUnderOverBagging 52,00 99,99 4,01
AdaptiveRandomForest 51,54 99,99 3,10

OnlineSIRUOS, particularmente em relagao ao F1-score. O primeiro e o segundo colocados
ficaram com o OnlineSTRUOSA e o OnlineAdaC2 respectivamente, com uma diferenca de
um pouco mais de 2,75%. A diferenca do OnlineAdaC2 para o terceiro colocado que foi o
CSAREF foi de 0,36%. Esses sao valores a serem lembrados, principalmente ao isolarmos os
resultados em relacao a métrica parcial F1l-score - 1. Somente o OnlineSIRUOS e o KUE
se encontram com os valores mais altos. Outra observagao é que notoriamente, com o
desbalanceamento mais alto, esta ficando mais dificil para todos os algoritmos manterem
resultados tao bons quanto os ja alcancados nas se¢oes anteriores e isso acontece para
todas as métricas como é mostrado abaixo.

No Precision, o primeiro lugar também ficou com a variagao do OnlineSIRUOS. A
diferenca do primeiro para o segundo algoritmo foi de 5,88%, o qual foi 0 KUE. Mesmo
assim ¢é importante notar o bom desempenho do KUE sobre a métrica parcial de Precision
- 1, que ultrapassa os resultados de todos os outros algoritmos.

Ja em relacao ao Recall, os OnlineSIRUOS ainda demonstrou valores altos, mas
passou a ficar abaixo de outros algoritmos, como o OnlineAdaC2, que agora obtiveram
resultados muito melhores com um desbalanceamento mais alto. A diferenga do Online-

AdaC2 para o segundo e o terceiro colocados, que foram o CSARF e o OnlineSIRUOSA,
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foi de 2,67% e 4,87% respectivamente.
Por fim, é possivel concluir que o OnlineSIRUOS possui resultados competitivos e
a relevancia do mesmo se mostra cada vez maior conforme o desbalanceamento aumenta,

particularmente em relacao ao F1-score.

5.3.1.3 Analise do Cenério Sintético 99,5% - 0,5%

A Figura 5.10 apresenta os resultados médios obtidos, desta vez, para experimentos
sintéticos com desbalanceamento de 99,5% - 0,5%. As Tabelas 5.18, 5.19 e 5.20 mostram

esses dados de maneira numérica, sendo ordenados de forma decrescente pela primeira

coluna.
0.995;0.005
F1 Score -1
Precision
F1 Score -0
Precision - 0
F1 Score
Precision - 1

AdaptiveRandomForest
—— AdaptiveRandomForestRE
—— CSARF
— KUE
—— LeveragingBag
OnlineSIRUOSA

—— OnlineAdaC2
' OnlineUnderOverBagging

Recall

Recall - 0

Figura 5.10: Grafico de Radar mostrando a média dos resultados dos experimentos base-
ados em bases sintéticas com desbalanceamento de 99,5% - 0,5%.
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Tabela 5.18: Dados de Fl-score dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desba-
lanceamento de 99,5% - 0,5% em ordem decrescente.

Algoritmo Fl-score Fl-score -0 Fl-score -1
OnlineSTIRUOSA 63,80 98,88 20,06
CSARF 63,43 97,18 10,87
OnlineAdaC2 62,88 96,15 9,99
AdaptiveRandomForestRE 47,43 99,70 1,36
KUE 41,25 99,79 21,79
LeveragingBag 30,99 99,77 12,11
AdaptiveRandomForest 18,81 99,75 3,53
OnlineUnderOverBagging 17,43 99,76 5,72

Tabela 5.19: Dados de Precision dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desba-
lanceamento de 99,5% - 0,5% em ordem decrescente.

Algoritmo Precision Precision - 0 Precision - 1
OnlineSIRUOSA 56,40 99,75 13,06
CSARF 52,88 99,82 5,94
OnlineAdaC2 52,68 99,81 2,55
KUE 49,63 99,59 44,71
AdaptiveRandomForestRE 48,09 99,51 3,64
LeveragingBag 35,95 99,55 25,09
AdaptiveRandomForest 25,40 99,51 22,43
OnlineUnderOverBagging 23,80 99,52 23,45

Tabela 5.20: Dados de Recall dos graficos de radar sobre bases sintéticas com desbalan-
ceamento de 99,5% - 0,5% em ordem decrescente.

Algoritmo Recall Recall - 0 Recall - 1
CSARF 80,25 94,67 65,83
OnlineAdaC2 78,61 92,89 64,34
OnlineSTRUOSA 74,35 98,04 50,65
KUE 58,70 99,99 17,41
LeveragingBag 54,23 99,99 8,47
OnlineUnderOverBagging 51,67 99,99 3,35
AdaptiveRandomForest 50,99 99,99 1,98
AdaptiveRandomForestRE 50,42 99,89 0,95

Como observado na Secao 5.3.1.1, com o aumento do desbalanceamento dos ca-
sos em andlise, a dificuldade de avaliagao que os algoritmos devem enfrentar também
aumenta. Por isso, os resultados apresentados se mostram muito similares aos da Segao
5.3.1.3, mas com valores um pouco inferiores. A variante selecionada do OnlineSTRUOS
apresenta as mesmas dificuldades mostradas na se¢ao anterior, como a dificuldade de obter
resultados melhores em relagao a métrica parcial relativa a classe minoritaria Precision

- 1, todavia, ainda sim consegue resultados competitivos quando comparada as outras
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técnicas da literatura. E possivel também notar que técnicas como o CSARF e o Online-
AdaC2 conseguiram ter um decremento de desempenho menor do que o que houve com o
OnlineSIRUOS quando comparamos os resultados das Segoes 5.3.1.3 e 5.3.1.1.

No caso da métrica Fl-score, o OnlineSTRUOSA ficou em primeiro lugar, seguido
do CSARF e do OnlineAdaC2. A diferenca entre o primeiro e os proximos colocados é
de 0,58% e 1,46%. E importante considerar que em cenérios de alto desbalanceamento, é
bem provével que as diferencas dos algoritmos seriam muito pequenas devido ao nivel de
dificuldade que os cenarios possuem para o processo de classificacao.

Ja em relacao ao Precision, hd4 um pouco mais de diferenca, mas nada tao sig-
nificante como o que foi encontrado em algumas métricas das segoes anteriores. O
OnlineSIRUOSA ficou em primeiro mesmo tendo maiores dificuldades para conseguir
bons resultados de Precision.

Finalmente, em relacao ao Recall, o primeiro colocado foi o CSARF. Esse algoritmo
consegue obter bons resultados de Recall em bases desbalanceadas e se destaca quanto
mais acentuado ¢ esse desbalanceamento. Em seguida, como vem acontecendo nas se¢oes
anteriores, o OnlineAdaC2 também conseguiu obter um bom desempenho e por isso ficou
em segundo. A diferenca do primeiro para o segundo é de 2,04%. Ja a diferenca desse
ultimo para o terceiro lugar, que foi o OnlineSIRUOSA, foi de 5,42%, denotando agora um
desempenho consideravelmente menor do OnlineSTRUOS em relagao as melhores técnicas.

Ao analisar o caso geral, as conclusoes dessa etapa de avaliacdo vao ao encon-
tro das conclusoes definidas nas secoes anteriores. A diferenca estd no fato de que o
OnlineSIRUOSA obteve resultados bons em relacao ao Fl-score que s6 nao foram melho-

res devido aos valores de Recall obtidos.

5.3.2 Cenarios Reais

A Figura 5.11 mostra a média dos resultados das métricas de F'l-score, Precision e
Recall sobre os experimentos baseados em cenérios reais apresentados no Capitulo 5.1.3.
Nele também se encontram os valores parciais de cada métrica para cada classe. As
Tabelas 5.21, 5.22 e 5.23 mostram esses dados de maneira numérica, sendo ordenados de
forma decrescente pela primeira coluna.

No comparativo do Fl-score, o CSARF ficou na primeira posicao. Contudo a
diferenca para o segundo e o terceiro colocado, que foi o OnlineSIRUOSA e o ARFRE,
foi de 1,11% e 4,08% respectivamente, fazendo dessas as menores diferengas encontradas
entre os primeiros colocados de cada métrica completa desse cenério analisado.

Ja na relagao das métricas de Precision, os valores das métricas de ambas as parciais



72

Bases Reais
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Figura 5.11: Gréfico de Radar mostrando a média dos resultados dos experimentos base-
ados em bases reais.

Tabela 5.21: Dados de F1-score dos graficos de radar sobre bases reais em ordem decres-
cente.

Algoritmo Fl-score Fl-score -0 Fl-score-1
CSARF 36,98 48,84 63,71
OnlineSTIRUOSA 36,57 54,92 61,85
AdaptiveRandomForestRE 35,53 55,79 62,27
KUE 34,12 56,59 57,14
AdaptiveRandomForest 31,79 57,39 58,38
LeveragingBag 29,61 07,25 97,58
OnlineAdaC2 29,40 18,54 24,37

OnlineUnderOverBagging 28,78 55,49 60,27
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Tabela 5.22: Dados de Precision dos graficos de radar sobre bases reais em ordem decres-
cente.

Algoritmo Precision Precision - 0 Precision - 1
OnlineSTRUOSA 38,64 55,70 62,16
CSARF 36,99 57,18 60,47
KUE 36,97 55,01 67,88
AdaptiveRandomForestRE 35,30 57,11 62,94
AdaptiveRandomForest 34,56 55,88 67,04
LeveragingBag 32,05 55,64 66,40
OnlineUnderOverBagging 29,49 55,88 62,14
OnlineAdaC2 29,20 51,45 19,63

Tabela 5.23: Dados de Recall dos graficos de radar sobre bases reais em ordem decrescente.

Algoritmo Recall Recall - 0 Recall -1
CSARF 38,93 46,61 76,16
AdaptiveRandomForestRE 37,76 55,91 65,89
OnlineSIRUOSA 37,71 54,70 65,02
OnlineUnderOverBagging 35,81 55,64 59,96
AdaptiveRandomForest 34,51 59,10 56,22
LeveragingBag 34,22 59,16 55,27
KUE 33,83 58,54 54,98
OnlineAdaC2 31,75 17,79 56,14

ficaram muito proximas. O tnico resultado destoante foi o Precision - 1 do OnlineAdaC2,
assim como ocorreu com o seu resultado na métrica Recall - 0. O melhor colocado em
relacdo a métrica completa de Precision foi o OnlineSIRUOSA, com vantagem de 4,27%
sobre o segundo colocado CSARF e 4,32% sobre o terceiro colocado que foi o KUE.

Ao analisar a métrica de Recall e suas parciais, o valor positivo mais significativo
esta em relacao a métrica Recall - 1, onde o CSARF se destaca com cerca de 15,58% de dife-
renga do ARFRE que tem o segundo maior valor, o qual vem a frente do OnlineSTRUOSA.
O impacto disso é pequeno na métrica de Recall, visto que os resultados se equilibram
com os valores de Recall - 0, mantendo a diferenca da métrica completa menos impac-
tante. Em termos da métrica completa, o CSARF ficou na lideranca com 3% de diferenca
do segundo colocado, que foi o ARFRE, seguido pelo OnlineSIRUOSA, com 3,13% de
diferenca, todos em relagao ao primeiro colocado.

Portanto em termos gerais, quase todas as técnicas apresentam desempenhos pro-
ximos, similar ao encontrado nas Secoes 5.3.1.1, 5.3.1.2 e 5.3.1.3 em muitos casos. Isso
ocorreu porque na média, quase todas as bases usadas possuem um desbalanceamento de
no minimo 70% - 30% e a maior parte nao chega perto dos valores encontrados nas Se¢oes

apontadas anteriormente. Outro fené6meno importante é o fato de que a variagao do On-
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lineSTRUOS se mostrou competitiva em relacao as 3 métricas analisadas. Considerando
os valores de Precision, o OnlineSIRUOSA até mesmo se destacou a frente das outras
técnicas, fato que so foi alcangado em experimentos sintéticos com niveis mais altos de
desbalanceamento.

Por fim, fica visivel que o OnlineSIRUOS nao demonstra ter uma diferenca de
desempenho abrupta nesse ambiente, se mantendo até similar aos experimentos sintéticos
em grande parte do que foi obtido. Além disso, quando comparados com os outros algo-

ritmos, o mesmo padrao também se segue e hé ainda mais indicios da competitividade do

OnlineSIRUOS.

5.4 Graficos de Nemenyi

Mesmo avaliando os gréficos de radar na Segao 5.3, nao ha comprovagao suficiente
da viabilidade do algoritmo proposto nesse trabalho. Para criar uma fundamentacao mais
concreta, é importante utilizar testes estatisticos. Os gréaficos que serao mostrados nessa
etapa sao baseados nos testes de Friedman e Nemenyi sobre os resultados dos testes nas
bases reais e cenarios sintéticos.

Para cada experimento realizado, foi selecionada a média dos valores de F1-score
obtidos. A diferenca para as métricas de tempo de processamento e custo do modelo foi
que ao invés de utilizar a média dos valores por experimento, o maior valor obtido é que
foi utilizado, visto que somente interessa o tempo méximo de processamento e o pico de

uso de memoria para avaliar essas métricas.

5.4.1 Avaliacdo dos Cenarios Sintéticos

Na Figura 5.12 sao apresentados os dados de Fl-score relativos aos experimentos
com as bases sintéticas desbalanceadas. Os dados apresentados mostram um resultado
interessante: a variagao de OnlineSIRUOS mostra um bom desempenho quando compa-
rado com as outras técnicas da literatura. Entretanto, nao ha comprovacao estatistica
suficiente que denote o seu favoritismo. Outro fato interessante é que entre as técnicas
empatadas na lideranca de desempenho, uma delas é o LeveragingBag, o qual é um al-
goritmo nao preparado para lidar com desbalanceamento. Isso provavelmente se deve ao
fato de que este algoritmo conseguiu um bom desempenho em cenarios com desbalancea-
mento menos acentuado, compensando eventuais dificuldades que ele veio a enfrentar com
o desbalanceamento aumentando como mostrado nas Secoes 5.3.1.1, 5.3.1.2 ¢ 5.3.1.3.

A Figura 5.13 contém os dados relacionados ao Tempo de Processamento que
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Figura 5.12: Grafico de Nemenyi comparando algoritmos da literatura e os OnlineSIRUOS
sobre cendrios sintéticos desbalanceados baseados nos valores de F1-score.
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Figura 5.13: Grafico de Nemenyi comparando algoritmos da literatura e os OnlineSIRUOS
sobre cenarios sintéticos desbalanceados baseados nos valores de Tempo de Processamento.

cada um dos algoritmos levou para processar os cenérios sintéticos criados. Note que os
algoritmos mais a esquerda sao os que obtiveram os menores resultados, que nesse caso
também significavam os melhores resultados. Aqui ha evidéncia estatistica suficiente que
a variagao OnlineSTIRUOSA é mais rapida que a maior parte dos algoritmos avaliados,
ficando empatada somente com o OnlineUOB. O KUE fica logo atras na préoxima linha
de diferenca critica, empatando com outros algoritmos. Mas é notéavel a diferenca de
desempenho das técnicas da segunda linha comparadas as da primeira.

Por fim, na Figura 5.14 estao os dados de Custo de Modelo. Como na figura 5.13,

os dados mais a esquerda sao os menores valores obtidos. Aqui também se encontram
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Figura 5.14: Grafico de Nemenyi comparando algoritmos da literatura e os OnlineSIRUOS
sobre cenarios sintéticos desbalanceados baseados nos valores de Custo de Modelo.

resultados similares aos obtidos na figura anterior: OnlineSIRUOSA e OnlineUOB se
isolando na lideranga com evidéncia estatistica suficiente e o KUE ficando um pouco mais
atrds no quesito de consumo de memoria. A diferenca desse cenario foi que o KUE e
o OnlineSIRUOSA também nao tiveram diferenca estatistica suficiente em relagao ao
outro. Mas mesmo assim, a variacao do OnlineSIRUOS tem vantagem atestada pelo
proprio grafico.

Olhando os dados dos experimentos sobre cenarios sintéticos, foi possivel observar
que héa resultados relevantes para o OnlineSIRUOSA. Nao hé diferenca estatistica sufici-
ente que ateste um desempenho pior do que nenhum dos algoritmos da literatura, o que

d& uma pista da possivel relevancia dessa nova técnica.

5.4.2 Avaliacao dos Cenarios Reais

A Figura 5.15 trés os valores de F1-score coletados dos experimentos com as bases
reais utilizadas (Segdo 5.1.3). A variagdo de OnlineSIRUOS nao demonstra resultados
tao altos quanto os vistos na Secao 5.4, mas ainda mantém uma boa competéncia, ja que
estao dentro da linha de diferenga critica dos algoritmos com os melhores resultados. Ou
seja, mesmo com o ARFRE claramente obtendo resultados graficamente melhores, nao
h& comprovacao estatistica suficiente que denote que o OnlineSIRUOS tenha desempenho
pior ou melhor.

Na Figura 5.16, os resultados apresentados sao relacionados ao Tempo de Pro-
cessamento. Assim como na Secao 5.4.1, os resultados mais a esquerda sempre serao os

menores obtidos. O OnlineSTIRUOS continua dentro da regiao de diferenga critica dos al-
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Figura 5.15: Grafico de Nemenyi comparando algoritmos da literatura e os OnlineSIRUOS
sobre cenarios reais baseados nos valores de F1-score.
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Figura 5.16: Grafico de Nemenyi comparando algoritmos da literatura e os OnlineSTIRUOS
sobre cenarios reais baseados nos valores de Tempo de Processamento.

goritmos com os melhores resultados, porém fica claro que o OnlineSIRUOSA fica muito
proximo dos resultados do KUE e do OnlineUOB. As outras técnicas acabam ficando um
pouco mais distantes.

Por fim, a Figura 5.17 contém o dados relacionados ao Custo de Modelo e assim
como na se¢ao anterior, os valores mais a esquerda sao os menores. Portanto, é possivel
observar que aqui também fica claro a competitividade do OnlineSIRUOS. Ele se mantém
dentro da regiao de diferenca critica dos melhores algoritmos, mesmo o OnlineUOB tendo
uma leve vantagem nos resultados elencados no grafico.

Aqui ficou claro que nao foi possivel atestar uma diferenca estatistica clara de

desempenho do OnlineSIRUOS para todas as outras técnicas ao observar as métricas de
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Figura 5.17: Grafico de Nemenyi comparando algoritmos da literatura e os OnlineSIRUOS
sobre cenarios reais baseados nos valores de Custo de Modelo.

F1-score, Tempo de Processamento e Custo de Modelo, o que da pistas da sua possivel

relevancia em relacao a literatura.

5.5 Graficos de Custo Computacional

Para explorar em profundidade a questao do custo computacional, gréaficos es-
pecificos foram criados para mostrar a média dos resultados combinados de ambientes
especificos. Assim como o que foi feito na Secao 5.3, esta etapa da analise conta com ava-
liacoes isoladas para os cenérios reais, cenarios sintéticos gerais e cenarios sintéticos com
desbalanceamento de 95%-5%, 99%-1% e 99,5%-0,5% separadamente, para acompanhar
quais sao as mudancgas que ocorrem conforme o processo de classificagdo se torna mais
dificil. Ou seja, cada um desses casos contara com a média dos maiores valores de Tempo
de Processamento e Custo de Modelo por cenario utilizado de cada conjunto de experi-
mentos analisado. Os valores de Tempo de Processamento estao medidos em segundos

e o Custo de Modelo em Gigabytes por hora.

5.5.1 Caso Geral dos Cenarios Sintéticos

A Figura 5.18 mostra a média dos maiores valores de Tempo de Processamento e
Custo de Modelo por experimento dentro de todos os cenérios sintéticos utilizados.

E possivel observar que o OnlineSIRUOS fica entre os 2 melhores valores obtidos
para os cenérios sintéticos, sendo que o OnlineSIRUOSA quase ultrapassa os melhores

valores de Tempo de Processamento e Custo de Modelo obtidos pelo OnlineUOB, que por
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Figura 5.18: Grafico comparando a média dos maiores resultados por experimento de
Tempo de Processamento e Custo Computacional sobre todos os cenarios sintéticos utili-
zados.

sua vez conquistou os melhores resultados dessas métricas.

Contudo, observar somente o caso geral dos experimentos sintéticos considera ce-
narios em que o desbalanceamento nao é tao alto, podendo causar uma visao incorreta
sobre o desempenho de custo computacional dos algoritmos analisados. Por isso as Secoes
5.5.1.1, 5.5.1.2 e 5.5.1.3 foram definidas para averiguar qual seria o comportamento dos

algoritmos quando confrontados somente por experimentos de alto desbalanceamento.

5.5.1.1 Analise do Cenério Sintético 95% - 5%

A Figura 5.19 mostra a média dos maiores valores de Tempo de Processamento e
Custo de Modelo por experimento dentro dos cenarios sintéticos com desbalanceamento
de 95% - 5% utilizados.

Nesse caso em especifico, é notavel que o desempenho do OnlineSIRUOS ficou
melhor nas comparagoes do que no caso geral dos experimentos sintéticos da Secao 5.5.1.
O OnlineSIRUOSA chegou a obter o melhor desempenho de todos em relagao ao Tempo de
Processamento, seguido pelo OnlineUOB e pelo KUE. Ja em relacao ao Custo de Modelo,
o OnlineSIRUOSA ficou em 2° enquanto que o KUE ficou em 3°, ficando somente atrés

do OnlineUOB na primeira posicao.
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Figura 5.19: Grafico comparando a média dos maiores resultados por experimento de
Tempo de Processamento e Custo Computacional sobre os cenérios sintéticos com desba-
lanceamento de 95% - 5%.

5.5.1.2 Analise do Cenario Sintético 99% - 1%

A Figura 5.20 mostra a média dos maiores valores de Tempo de Processamento e
Custo de Modelo por experimento dentro dos cenarios sintéticos com desbalanceamento
de 99% - 1% utilizados.

Houveram muitas mudangas no desempenho da maior parte dos algoritmos quando
comparados aos resultados da Secao 5.5.1.1. O OnlineSIRUOS ainda se mostra compe-
titivo, mas houve uma melhora de desempenho muito grande no ARFRE nesse cenario
que o fez despontar entre os melhores valores. Em relacao ao Tempo de Processamento, o
OnlineSIRUOSA continuou em 1°. Ja em relagao ao Custo de Modelo, o OnlineSTRUOSA

passou para a 32 posic¢ao.

5.5.1.3 Analise do Cenéario Sintético 99,5% - 0,5%

A Figura 5.21 mostra a média dos maiores valores de Tempo de Processamento e
Custo de Modelo por experimento dentro dos cenarios sintéticos com desbalanceamento
de 99,5% - 0,5% utilizados.

Com o aumento do desbalanceamento para casos mais extremos, algumas mudan-
¢as muito relevantes ocorreram. Primeiramente, em relagao ao Tempo de Processamento,

0 OnlineSTIRUOSA ainda continua liderando. O OnlineAdaC2 ficou em 4° lugar, logo atras
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Figura 5.20: Grafico comparando a média dos maiores resultados por experimento de
Tempo de Processamento e Custo Computacional sobre os cenérios sintéticos com desba-

lanceamento de 99% - 1%.
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Figura 5.21: Gréfico comparando a média dos maiores resultados por experimento de
Tempo de Processamento e Custo Computacional sobre os cenarios sintéticos com desba-

lanceamento de 99,5% - 0,5%.

do ARFRE, que por sua vez esté na sequéncia do OnlineUOB. Verificando os valores de

Custo de Modelo, o OnlineSIRUOSA ficou em 3°, enquanto que o OnlineAdaC2 ficou em

4° A diferenca mais notoéria em relacao aos resultados encontrados na Secao 5.5.1.2 est4

no fato de que o OnlineUOB ficou muito préoximo dos valores do OnlineSIRUOSA, mas
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Figura 5.22: Grafico comparando a média dos maiores resultados por experimento de
Tempo de Processamento e Custo Computacional sobre os cenarios reais.

ainda sim obteve um melhor desempenho.

5.5.2 Caso Geral dos Cenarios Reais

A Figura 5.22 mostra a média dos maiores valores de Tempo de Processamento e
Custo de Modelo por experimento dentro dos cenarios reais.

Os experimentos com bases reais foram nitidamente mais custosos para o Online-
SIRUOS. Como apresentado nas Secoes 5.19, 5.20 e 5.21, o algoritmo OnlineSIRUOS em
sua variacao selecionada aparentou ter um custo computacional menor em ambientes com
desbalanceamento mais alto. Como a maior parte das bases reais utilizadas nao possuem
um desbalanceamento tao acentuado, é possivel que isso tenha causado dificuldades para
esse algoritmo em conjunto com a natureza dos dados, que é muito diferente dos dados
sintéticos criados pelos geradores da Secao 5.1.2. Os Tempos de Processamento nao fica-
ram muito longe do que os outros algoritmos também conseguiram, com excecao do KUE

que desempenhou muito bem.

5.6 Graficos de Sign Tests

Para as ultimas etapas de anélise, foram utilizados os testes de sinal, ou Sign Tests,
o qual define um nimero minimo de experimentos, dentro de um conjunto definido, que um

algoritmo deve se sair melhor que o outro frente uma determinada métrica para se atestar
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Figura 5.23: Grafico de Sign Test comparando os resultados de Fl-score do
OnlineSTIRUOSA com os algoritmos da literatura.

que ha uma diferenca significativa entre os algoritmos comparados. O parametro que
define o tamanho da diferenca significativa necesséaria para afirmar que ha uma diferenca
entre os algoritmos foi definido como o = 5% e todos os testes realizados foram incluidos
no comparativo.

Nos graficos sao mostrados os nimero de vitérias e derrotas que determinado
algoritmo teve em comparagao com cada um dos outros. Também é possivel ver o
numero de empates que ocorreram. Para os comparativos dessa secao, foi utilizado o

OnlineSIRUOSA como base para as analises.

5.6.1 Comparativo com o OnlineSIRUOSA

A primeira Figura 5.23 mostra os resultados do teste de sinal para a métrica F1-
score, usando o OnlineSIRUOSA como base. A segunda e terceira Figuras 5.24 e 5.25
seguem a mesma logica, mas para os resultados de Tempo de Processamento e Custo de
Modelo respectivamente.

Nao era inesperado que o OnlineSTRUOSA nao conseguisse um desempenho supe-
rior que todos os algoritmos avaliados em relagao ao F'l-score, visto que de acordo com
a selecao da Segao 5.2 o mesmo foi selecionado devido ao seu bom equilibrio entre custo
computacional e classificagoes precisas. Mas mesmo possuindo resultados levemente infe-
riores, 0 OnlineSTRUOSA mostra superioridade em relacao a maior parte dos algoritmos

testados. Somente em relacao ao KUE e o LeveragingBag que o OnlineSTRUOSA nao
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Figura 5.24: Grafico de Sign Test comparando os resultados de Tempo de Processamento
do OnlineSTIRUOSA com os algoritmos da literatura.

RAM - Hours
CSARF 777" Alpha = 0.05 i "
. Win I N 38
Tie
OnlineAdaC2 Jj B8 Loss EEEEEEE—— “

LeveragingBag
KU E -1 S A 40
AdaptiveRandom Fore:s: - S S . 40

AdaptiveRandomForest R E - 2 S — 40

OnlineUnderOverBagging — 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Counts

Figura 5.25: Grafico de Sign Test comparando os resultados de Custo de Modelo do
OnlineSTIRUOSA com os algoritmos da literatura.

demonstrou superioridade. Entretanto, os resultados chegaram muito proximo disso.
Analisando a Figura 5.24 é possivel observar que o OnlineSIRUOSA conseguiu um
alto desempenho de Tempo de Processamento, ficando atras somente do OnlineUOB. Isso
também nao era totalmente inesperado devido ao motivo da selecao do OnlineSIRUOSA
(Segao 5.2), que visou também a escolha de uma opgao com bom equilibrio de uso com-
putacional. Mas mesmo com essa premissa, os resultados obtidos foram interessantes pois

demonstram a capacidade de rapido processamento que o OnlineSTIRUOS possui.
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Por fim, ao analisar a Figura 5.25, fica nitida a eficiéncia em relagao a memoria que
o OnlineSTIRUOSA consegue quando comparado com os outros algoritmos avaliados. Pelo
mesmo motivo anteriormente citado, relacionado ao porque essa variacao foi selecionada,
nao era inesperado que ela tenha obtido valores animadores. Mesmo assim, impressiona

o fato de que o OnlineSTRUOSA somente nao conseguiu se destacar frente ao ARFRE e
o OnlineUOB.
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5.7 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou os resultados das diferentes técnicas dos Capitulos 3 e
4 que foram selecionadas para serem avaliadas sobre cenarios com niveis de desbalan-
ceamento variados, sendo eles reais ou sintéticos. O numero e os tipos de experimentos
realizados trazem robustez para os resultados. Além disso, uma discussao sobre os resulta-
dos foi realizada, apresentando pontos importantes que devem ser levados em consideracao
para a proposta do presente documento e para a conclusao desse projeto.

Em termos gerais, o OnlineSIRUOS se mostrou competitivo frente aos algoritmos
da literatura. Como técnicas de data stream mining nao devem ser avaliadas somente pela
perspectiva de acuracia e precisao de predi¢cao, mas também através do seu custo compu-
tacional, foi possivel mostrar uma outra perspectiva dos algoritmos avaliados, mostrando
que muitos deles conseguem ser competentes em ambas as medidas. Da perspectiva das
métricas escolhidas para anélise na Segao 5.1.5, a variacao do OnlineSIRUOS conseguiu
bons resultados, se mantendo em igualdade ou até superando muitos dos algoritmos avali-
ados. Isso particularmente ocorreu com mais enfase em cenérios com o desbalanceamento
mais acentuado, onde foi possivel perceber um decréscimo do custo computacional e uma
constancia de resultados de F1-score superiores que a maior parte das técnicas. Um ponto
de extrema importancia foi o fato de que a variagao OnlineSTIRUOSA, escolhida na Sec¢ao
5.2 para ser a variagao da Tabela 5.6 que melhor atende o equilibrio entre F1-score e custo
computacional, foi avaliada como capaz de conseguir se manter competitiva com outros
algoritmos no aspecto de precisao de classificagao e ainda assim consumir menos recursos
computacionais que vérios deles. E pelo fato da técnica selecionada para anélise com
os algoritmos da literatura utilizarem stacking, isso s6 demonstra o benéfico do uso da
meta-aprendizagem. Como complemento a esse argumento, é possivel ver que hé muitas
variagoes também usuarias dessa estratégia que ficaram logo atras da variacao escolhida
para analise, trazendo consigo os seus pontos portes e fracos. Obviamente nao se pode
dizer que essa técnica é a razao final do bom desempenho do OnlineSIRUOS, visto que o
real motivo do seu sucesso é o uso conjunto de ensembles heterogéneos, inverse random
under and over sampling e o proprio meta-aprendizado. Contudo, ainda assim é claro
que hé beneficios em usar essa estratégia. Além disso, foi possivel avaliar brevemente o
OnlineSIRUOS sobre os resultados das métricas de Precision e Recall, trazendo uma visao
diferente do algoritmo e provando a sua capacidade por meio de outras perspectivas.

No Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes finais deste estudo, incluindo in-
terpretagoes sobre os resultados obtidos, possiveis trabalhos futuros, pontos de melhora,

entre outros.



Capitulo 6

Conclusoes

O desbalanceamento é um desafio relevante para a mineragao de fluxos de da-
dos. Existem diversas lacunas a serem preenchidas devido ao comportamento variado
e complexo de fluxos de dados quando h& quantidades desiguais de exemplos de dife-
rentes classes. Apesar de existirem algoritmos criados especificamente para tratar este
problema, ainda héa espaco para a proposta de novos métodos e até mesmo a combinacao
de estratégias existentes. Seguindo este raciocinio, o presente estudo propoe uma adapta-
¢ao para ambientes online inspirada no algoritmo SIRUS, conhecida como OnlineSIRUOS,
que conta com o uso de aprendizagem baseada em comités (ensembles), uma variagao e
adaptagao do processo de amostragem, i.e., inverse random undersampling para fluxos
continuos de dados e meta-aprendizagem.

A experimentagao contemplou cenarios sintéticos e reais para avaliagao algoritmo
OnlineSIRUOS e algoritmos do estado da arte. Sumarizando os resultados de F1-score,
Tempo de Processamento e Custo de Modelo, foi possivel observar que o OnlineSIRUOS
obteve resultados competitivos com os algoritmos da literatura. Tendo em vista os resulta-
dos disponiveis nas Secoes 5.3, 5.3.1, 5.5 e 5.6, foi possivel observar diferentes perspectivas
do algoritmo proposto, incluindo anélises extras para verificar que o mesmo ¢é eficiente nao
s6 sobre o foco principal de avaliacao desse projeto. Considerando os testes estatisticos
de Friedman, Nemenyi e os testes de sinal (Sign Tests), fica atestada a competitividade
da variagao escolhida. Combinando a analise dos gréaficos de radar com os de custo com-
putacional, é notado que alguns algoritmos como o KUE e o ARFRE fazem frente ao
OnlineSIRUOS. Entretanto, ainda assim ha um equilibrio de desempenho, pois em alguns
casos, o algoritmo aqui proposto tem vantagem na perspectiva de precisao de classificacao
e em outros em relacao ao custo computacional, o que também demonstra a relevancia do
OnlineSIRUOS. Mesmo ao isolar a analise sobre a métrica de classificagao de Fl-score, é

possivel observar que na média, o OnlineSTIRUOS conseguiu vantagens de cerca de 2,70%
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sobre outros algoritmos quando esse método estava na primeira posicao de resultados. E
quando nao estavam, na média, a diferenca nao passou dos 2% do melhor resultado. Fora
isso, nas métricas de custo computacional, a variacao de OnlineSIRUOS foi muito com-
petitiva, particularmente porque conseguiu agregar um resultado de F'1-score satisfatorio
com um custo computacional menor do que outros algoritmos que elencavam os melhores
resultados de F1-score. Finalmente, dentre os resultados obtidos e analisados, observamos
que a técnica criada nesse projeto possui resultados relevantes em casos desbalanceados

acima de 95% - 5%.

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados obtidos, o vislumbra-se os seguintes topicos para analises

futuras.

e A experimentacao realizada carece de analises mais profundas em suas componentes
e parametrizacoes, dado que mesmo contando com muitas variagoes sendo utilizadas
(Tabela 5.6) elas pouco exploram todo o potencial de customizagao do algoritmo.
Além disso, caso uma anéalise como essa seja feita e como dito anteriormente neste
documento, uma exploracao dos parametros 6timos para todos os algoritmos utili-
zados também deve ser feita para que uma comparacao sobre niveis justos possa ser

realizada.

e Os resultados obtidos nos testes com bases reais foram claramente piores para todas
as técnicas, provavelmente devido a natureza que os dados possuem em casos reais,
gerando uma maior dificuldade de classificacao. Por isso, fica a davida de como
seria 0 desempenho do OnlineSIRUOS e de outras técnicas testadas em mais bases

reais com mais desbalanceamento e de diferentes naturezas?

e QQuao impactante sao as técnicas de meta-aprendizado e inverse random under and
over sampling isoladamente? Naturalmente, stacking induz custo computacional
mais elevado e o inverse random under and over sampling nao é facilmente adaptado
a todos os algoritmos. Contudo, trazer resultados isolados de cada técnica sendo
aplicada em outros algoritmos pode levantar respostas sobre o impacto que cada

uma pode causar sozinha.

e | necesséria a utilizacao de experimentos, sintéticos e reais, que simulem ambientes
em que o desbalanceamento seja dindmico. Por exemplo, um cenario em que a taxa

de desbalanceamento inicie em 50% - 50%, va até 90% - 10% e depois retorne ao
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estado inicial. Isso deve ser feito para averiguar a capacidade de adaptacao dos

algoritmos em ambientes mais passiveis de mudancas.

e Uso de paralelismo no funcionamento interno do OnlineSIRUOS, visando diminuir
ainda mais o tempo de processamento das operacoes do mesmo, pode realmente

trazer beneficios? E quao impactante eles seriam?
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