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Resumo

A &rea de mineragdo de fluxo de dados estuda o desenvolvimento de algorit-
mos capazes de extrair padrdes em dados produzidos constantemente em alta
velocidade em forma de fluxo. Na tarefa de classificacdo de fluxo de dados, um
dos principais e mais utilizados algoritmos é a Hoeffding Tree, &rvore de decisdo
projetada para o cendrio de fluxo de dados. Para evitar a indugdo de uma arvore
de decisdo para cada exemplo que se deseja classificar, a Hoeffding Tree mantém
estatisticas de instancias em nés folhas e periodicamente realiza tentativas de
ramificacdo com base no teorema de Hoeffding. Contudo, essa abordagem nédo
considera a evolugdo dos dados ao longo do tempo. Mesmo que uma mudanga
evidente ocorra na distribui¢do dos dados ou na acuracia de um n¢ folha, uma
tentativa de ramificagdo ocorrerd posteriormente, dado que a verificagdo de no-
vas ramificagdes € feita periodicamente. Por outro lado, mesmo quando pouca
mudanga ocorre em acurécia ou na funcdo de pureza da distribuicdo, a avalia-
¢do gulosa da melhor ramificagdo com todos os atributos e seus valores ainda é
realizada, consumindo tempo de processamento desnecessariamente. Esse tra-
balho foca no desenvolvimento de arvores de decisdo com nés-folha adaptativos
que visam contornar as limitagdes de Hoeffding Tree. A adaptabilidade em nés
folhas é alcancada por algoritmos de deteccdo de mudanga, que constantemente
sdo atualizados com instancias que chegam e determinam os momentos em que
ramificagdes irdo ocorrer. As arvores de decisdo propostas nesse trabalho sdo
avaliadas a nivel monolitico e de ensemble, apresentando desempenho superior

ao de topologias do estado-da-arte.

Palavras-chave: Mineracdo de Fluxo de Dados, Arvores de Decisio, Aprendi-
zado de maquina.



Abstract

Data stream mining encompasses the development of algorithms capable of
extracting patterns from data that arrives constantly and in high-speed. In the
task of data stream classification, one of the main and widely used algorithm is
Hoeftding Tree, a decision tree adapted to the data stream scenario. To avoid
the induction of a new decision tree for each data sample desired to classify,
Hoeffding Trees maintain statistics in leaf nodes and periodically attempt to
split based on the Hoeffding theorem. However, this approach does not take
into account the evolution of the stream throughout time. Even if a clear change
happens in the data distribution or accuracy of a leaf node, a split attempt will
occur posteriorly, given that split attempts are done periodically. Or when little
change in accuracy or the purity function of the data distribution ensue, a greedy
evaluation of the best split with all features and its values will still be done,
consuming unnecessary time. This work focuses on the development of decision
trees with adaptive leaf nodes that aim to cover the described Hoeffding Trees
limitations. The adaptability is reached through change detection algorithms,
that are constantly updated with arriving instances which determine when a
split should occur. The Decision Trees proposed in this work are evaluated
in monolithic and ensemble levels, presenting superior predictive quality in
comparison to state-of-the-art algorithms.

Keywords: Data stream mining, Decision Tree, Machine Learning
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Introducao

A 4rea de Aprendizado de Mdaquina tem como objetivo investigar como
computadores podem realizar um processo de aprendizado baseado em dados.
Comumente, algoritmos de aprendizado de maquina sdo projetados para lidar
com dados armazenados em memoria, conhecidos como lote de dados (HAN;
KAMBER,; PEI, 2011).

Todavia, a enorme quantidade de dados gerados em tempo real em cenérios
como transag¢des bancérias (BARDDAL et al., 2020), Internet-of-Things (IoT) (MO-
RALES et al., 2016) e midias sociais (ZHAO et al., 2019) impde desafios para
descoberta de padrdes, pela sua natureza potencialmente infinita e de rapida e
constante geragao.

Destarte, pesquisadores tem dado aten¢do para o desenvolvimento de algo-
ritmos de mineragdo de fluxo de dados, que sdo capazes de treinar em tempo
real e incrementalmente assim que uma instancia de dado estiver disponivel
para treino, considerando restri¢des de memoria e tempo de processamento, e
que sdo adaptativos, para que a performance do sistema nao seja afetada caso
mudangas ocorram nos dados ao longo do tempo (GOMES et al., 2019).

Como em aprendizado de médquina em lote, a mineragdo de fluxo de dados
engloba o desenvolvimento de técnicas onde consideram cendrios nos quais as
instancias de dados sdo totalmente rotuladas (supervisionado), parcialmente ro-
tuladas (semi-supervisionado) e sem qualquer rotulagdo (ndo supervisionado).
Nesse trabalho é abordada a tarefa supervisionada de classificagdo, em que um
modelo recebe como entrada um conjunto de caracteristicas com dados nomi-

nais ou numéricos, e a partir dessa instiancia é capaz de atribuir uma classe
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discreta a esse exemplo (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Outra problematica que norteia o desenvolvimento da 4rea sdo as mudangas
de conceito (concept drifts). Mudangas de conceito sdo mudancgas que ocorrem
nas propriedades estatisticas da distribuicdo e comportamento dos dados ao
longo do fluxo, sendo possivel que algum ruido esporadico se torne efetiva-
mente o conceito que mapeia os dados (SCHLIMMER; GRANGER, 1986). Essas
mudangas podem afetar o desempenho preditivo de classificadores, pois uma
vez detectadas, os modelos devem se adaptar as mudancas. Para isso, diversos
algoritmos foram criados para detectar mudancas de conceito (LU et al., 2018).

Um dos modelos mais utilizados para o problema de classificagdo sdo as
arvores de decisdo, pela sua utilidade, interpretabilidade, e robustez em varios
problemas (COSTA; PEDREIRA, 2022). Arvores de decisdo consistem em estru-
turas com multiplas separagdes lineares para produzir um modelo em formato
de arvore em que instancias de uma mesma classe sejam maioria ou Ginicas em
nos folhas. Diversas estratégias de ramificagdes em arvores foram propostas,
como nos algoritmos ID3 (QUINLAN, 1986), C4.5 (QUINLAN, 1992) e CART
(BREIMAN, 1984).

Para lidar com streams de dados, em Domingos & Hulten (2000), os autores
propuseram o algoritmo Hoeffding Tree. Esse algoritmo herda mecanismos de
ramificagdo de arvores de decisdo de aprendizado de maquina em lote, porém
para lidar com os requisitos necessdrios em um cendrio de fluxo de dados, um
no folha acumula informagdes de instancias e realiza tentativas de ramificacao
periodicamente, sendo que a periodicidade em que tentativas de ramificacdo
sdo feitas é determinada por meio de hiper-parametros. Dessa forma, o custo
de busca pela melhor ramificagdo é distribuido ao longo do processamento do
fluxo de dados.

Hoeffding Trees sio amplamente usadas em tarefas de classificacdo de fluxo de
dados e sdo o principal base learner de ensembles estado-da-arte orientados a fluxos
de dados (GOMES et al., 2017a). Porém, o algoritmo apresenta inconsisténcias.
Em (RUTKOWSKI et al., 2013), os autores evidenciam que a aplicagdo do teorema
de Hoeffding (HOEFFDING, 1963) como estratégia de tentativa de ramifica¢do é
errdnea, visto que métricas de pureza como ganho de informagao (SHANNON,
1948) e gini index (BREIMAN, 1984) ndo sdo médias de valores aleatérios, ou seja,
a tentativa de ramificacdo utilizando o teorema é uma heuristica. Além disso,
o algoritmo realiza tentativas de ramificagdes em frequéncia constante, sendo

que cada cendrio pode ter um valor ideal distinto. Entretanto, o monitoramento
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constante da acurécia ou distribui¢do dos dados poderia permitir a arvore reagir
com maior velocidade e se ajustar mais rapidamente as mudangas, enquanto em
situagOes de estabilidade a quantidade de splits pode ser menos frequente.
Esse trabalho apresenta o algoritmo Local Adaptive Streaming Tree (LAST), que
aplica uma estratégia de ramificacdo adaptativa que considera o estado da arvore
e seus nos folhas. A estratégia consiste em monitorar mudancas em estatisticas
(como taxa de acerto e distribui¢do de classe) referentes aos nés folhas por meio
de algoritmos de deteccdo de mudanca (LU et al., 2018), que determinam os
momentos de ramificacdo da drvore. A estratégia de ramificacdo adaptativa visa
monitorar a evolugdo do fluxo e evitar tempo de processamento desnecessario
em avaliacdo gulosa de ramifica¢des em casos que pouca mudanga ocorreu no
estado da 4rvore, dado que a verificagdo de melhores ramifica¢des é realizada
somente quando o algoritmo de detec¢do de mudanga de conceito alertar uma

mudanca.

MoTivagcAo

Embora Hoeffding Trees sejam um método amplamente usado na literatura
de fluxo de dados, as suas inconsisténcias devem ser contornadas com novas
propostas ou agregadas aos seus aspectos positivos de forma que a arvore seja
capaz de considerar o estado do fluxo e sua performance para se adaptar quando
necessdrio. Além disso, testes estatisticos diferentes de Hoeffding apresentados
na literatura por vezes ndo focam no protocolo experimental e aumento da
qualidade preditiva em comparacdo com Hoeffding Trees (RUTKOWSKI et al.,
2013).

O presente trabalho visa propor uma solugado que resulte em melhoria da qua-
lidade preditiva de drvores de decisdo incrementais e também abranger aspectos
fundamentais para mineragdo de fluxo de dados como custo computacional e

complexidade do modelo de &rvore de decisdo.

HipOTESE

Hipétese: Arvores de decisdo com mecanismos adaptativos de ramificagao
em nos folhas obtém resultados superiores em acuracia comparados ao estado-

da-arte de arvores de decisdo, enquanto possuem tempo de processamento
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equiparédvel a Hoeffding Trees dado que a verificacdo da melhor ramificagdo

ocorre somente mediante alerta do detector de mudanga e nado periodicamente.

OBJETIVOS

O objetivo geral desse projeto consiste em desenvolver e avaliar novos méto-
dos de arvores de decisdo nos cendrios monoliticos e ensemble que resultem em
melhoria da qualidade preditiva sem aumento substancial de custo computaci-
onal.

Os objetivos especificos desse projeto consistem em:

1) Desenvolver e avaliar métodos de ramificacdo e crescimento de drvores
incrementais baseados em detectores de mudanca como classificadores
monoliticos e membros de ensemble.

2) Realizar umablation do método proposto e arvores de decisdo incrementais.

O objetivo 1 consiste em prover um comparativo da arvore de decisdo pro-
posta nesse trabalho com arvores de decisdo incrementais estado-da-arte como
arvores individuais (ambiente monolitico) e componentes de um conjunto de
classificadores (ambiente ensemble). O objetivo 2 consiste em demonstrar como
o método proposto funciona em cendrios fundamentais de drvores de decisdo
incrementais, como o efeito das ramificagdes na acurécia ao longo do tempo,
comportamento de qualidade preditiva e custo computacional da arvore de de-
cisdo ao variar o nimero de classes a atributos de um problema e reagdo a

mudangas de conceito.

ORGANIZACAO

Esse trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
detalhadamente os métodos e conceitos de mineragdo de fluxo de dados que
embasam o desenvolvimento e resultados da proposta presente nesse trabalho.
O Capitulo 3 apresenta o método proposto e técnicas adicionadas ao método
como regularizagdo e reavaliacdo de ramificacdes. O Capitulo 4 apresenta os
resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 conclui esse trabalho e indica trabalhos
futuros.
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para Mineragio de Fluxo de Dados.



Fundamentacao Teérica

A tarefa de mineracdo de dados é o processo de descoberta de padrdes e
conhecimento a partir de um conjunto de dados. A mineracdo de dados engloba
vdrias tarefas como classificagdo, regressao, agrupamento, dentre outras (HAN;
KAMBER; PEI, 2011).

Diferentemente do cendrio em lote, conhecido como batch learning, em mi-
neracdo de fluxo de dados as instdncias chegam continuamente e de forma
possivelmente ilimitada. Para o cendrio de fluxo de dados, varios algoritmos
foram desenvolvidos para processamento incremental e eficiente de fluxos.

Essa sec¢do visa apresentar uma fundamentacéo tedrica para a proposta desse
trabalho de forma a facilitar o entendimento da proposta. A Secdo 2.1 apresenta
o problema de classificagdo de fluxo de dados. A Secdo 2.2 discorre a forma de
avaliacdo de classificadores em fluxo de dados. A Secdo 2.3 apresenta técnicas
de validacdo de classificadores em fluxo de dados. A Segdo 2.4 discorre do pro-
blema de mudancga de conceito. A Secdo 2.5 detalha algoritmos que realizam
monitoramento explicito de mudanga de conceito. A Se¢do 2.6 apresenta algo-
ritmos de arvore de decisdo incrementais. A Secdo 2.7 detalha inconsisténcias
presentes em Hoeffding Trees. A Secdo 2.8 discute condi¢des de ramificacdo em
arvores de decisdo incrementais que propdem alternativas para inconsisténcias
em Hoeffding Trees. A Sec¢do 2.9 apresenta algoritmos baseados em ensemble e a

Secdo 2.10 conclui a fundamentagao teédrica.
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CrassiricacAo DE FLuxo pE Dapos

Classificagdo de fluxo de dados é a tarefa de predi¢do de uma classe discreta
a partir de um vetor de caracteristicas de dados numéricos, nominais ou mistos
que representam as instancias de aprendizagem. As instancias podem chegar
continuamente, de maneira rdpida e potencialmente infinita (GAMA, 2010).

Formalmente, aprendizado supervisionado de classificacdo de fluxo de da-
dos é composto de um conjunto S = {(X, Y)}, onde X = {X1,X2,...,X¢,..., Xoo}
é um conjunto de vetores de caracteristicas de d-dimensdes observado no tempo
t,eY ={y1,Y2,Y3,---, Yt,---, Yoo} € um conjunto de classes discretas de rétulos
referentes ao conjunto de vetores e a cardinalidade de X e Y é potencialmente
infinita. Classificadores sdo algoritmos que tem como objetivo, dado como en-
trada um vetor de caracteristicas, definir a classe que melhor descreve o vetor
de caracteristicas (f : X, — Yn).

Para uma minera¢do de fluxo de dados eficiente, algoritmos devem con-
siderar restri¢des referentes a natureza rapida e potencialmente infinita (e.g.,
chegada de centenas de instancias por segundo (ZHONG; SOUZA; MUEEN,
2022)) do fluxo. Como apontado em (BIFET et al., 2010), um modelo de apren-
dizado de maquina para minerar fluxo de dados idealmente i) processa uma
instancia de dado e analisa-o somente uma vez, ii) usa uma quantidade limi-
tada de memdria, 7i7) trabalha o mais rapidamente possivel e iv) pode realizar

predicdes a qualquer momento.

Nova instincia de teste Modelo de ML classifica instancia
0.41 0.23 Sauddvel 0.50 Instancia — . 5| 5EEE
Repete o ciclo com a !&
chegada de outra instancia Modelo de ML treina caso label da Instincia esteja disponivel

né’ﬁ

0

Figura 2.1: Ciclo de classificagdo de fluxos

Autoria: O Autor (2023)

A Figura 2.1 ilustra o ciclo de classificagdo de fluxo de dados, onde uma ins-
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Mineragao de fluxo de dados

Imediato Atraso Nunca
(ndo supervisionada)

Variavel

Todos sdo Alguns sdo
Supervisionados Supervisionados
(Supervisionado)  (Semi- Supervisionado)

Figura 2.2: Cendrios de disponibilidade de rétulos no contexto de fluxo de dados

Autoria: Autor, 2023. Adaptado de (GOMES et al., 2022)

tancia chega, 0o modelo realiza a predigdo (teste) e realiza treino com a instancia
caso seu rétulo esteja disponivel. Esse processo se repete até ndo haver mais
instancias disponiveis para realizar o processo de classificagdo ou ad eternum,
caso o fluxo seja infinito. Consequentemente, as restri¢des apontadas em (BIFET
et al., 2010) sdo importantes no processo de classificagdo de fluxo de dados, pois
se o modelo demora para processar uma instancia mais do que o tempo de che-
gada de outra instancia (pontos i e iii pelo rdpido processamento de instancias e
ponto iv pela disponibilidade do modelo para realizar classificagdes a qualquer
momento), instdncias devem ser armazenadas e muitas instAncias armazenadas
podem colapsar o sistema por falta de memoria (ponto ii), ou instancias sdo
descartadas, tornando o modelo desatualizado (GOMES et al., 2017b).

A Figura 2.2 ilustra uma taxonomia sobre diferentes cenarios de fluxo de
dados considerando a disponibilidade do rétulo, em que ha a possibilidade
de haver disponibilidade imediata, (i) com atraso fixo (ré6tulos das instancias
chegam em tempo fixo), (ii) varidvel (rétulos das instancias chegam em tempos
diferentes), e (iii) nunca disponiveis (Ndo supervisionado).

O presente trabalho engloba o desenvolvimento de algoritmos para o cendrio
onde rétulos tem disponibilidade imediata para treino. A maioria dos trabalhos

de mineracgdo de fluxo de dados lida com esse cendrio. Dessa forma, torna-se
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possivel comparar os métodos propostos com uma gama maior de abordagens

da literatura e outros cenérios de fluxo de dados.

AvAaLIACAO DE CLASSIFICADORES

A avaliagdo de modelos de aprendizagem de maquina € realizada por mé-
tricas de avaliagdo. Para classificacdo, uma métrica comum de avaliacdo é a
acurdcia, sendo a razao entre o nimero correto de predigdes p. e o ntimero total

de instancias 1, como apresentado na Equacdo 2.1.

Acurécia = % (2.1)

A acurdcia pode ser uma métrica adequada para avaliar modelos de apren-
dizado de maquina, porém em alguns cenarios podem levar a conclusdes equi-
vocadas.

Por exemplo, em cendrios com desbalanceamento de classes (i.e. casos em
que instancias de uma classe sdo mais numerosas que instancias de outra classe).
Em um cendrio em que 95% dos exemplos sdo de uma classe A e 5% sdo de uma
classe B, o modelo pode ter 95% de acuracia, mesmo errando todos os exemplos
da classe B.

Uma métrica comumente utilizada em cendrios de desbalanceamento é a
Kappa. Kappa € a concordancia entre classificagdes corretas e a distribuicdo
de classes, corrigindo concorddncias que ocorrem por mera casualidade. A
Equagdo 2.2 apresenta o célculo do Kappa, onde p,;, é a probabilidade do

modelo classificar as classes randomicamente.

Acuracia — pran
1- Pran

Kappa = (2.2)

Nesses cendrios, uma anélise do nimero de acertos por classe é preferivel.
Para o leitor interessado, o trabalho de (HE; MA, 2013) é recomendado para
métricas de avaliacdo em cendrios com desbalanceamento.

Em (BIFET et al., 2015a), os autores propdem a métrica Kappa Majority. Ao
invés de corrigir concordancias que ocorrem por mera casualidade, Kappa Majo-
rity realiza o reajuste em comparagdo com um classificador que realiza predi¢des
com a classe majoritaria.

Em (ZLIOBAITE¢ et al., 2015), os autores propdem a métrica Kappa Temporal,
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em que ao invés do reajuste ser realizado pela acurdcia de um classificador
randdmico, o reajuste € realizado pela acurdcia de um classificador persistente,
em que a predi¢do de uma instancia é realizada pela classe da instancia anterior.
Kappa Temporal visa, entdo, punir classificadores que ndo tem vantagem em
datasets com dependéncias temporais quando comparados com o classificador
persistente.

Como abordado na Secdo 2.1, tempo de processamento e memdoria sdo com-
ponentes importantes para algoritmos de mineracdo de fluxo de dados e se-
rao avaliados nesse trabalho. Tempo de processamento é avaliado pelo tempo
que a unidade central de processamento foi utilizada para processar instrugdes
(CPU-Time) e memoria é avaliada pela quantidade de espaco de acesso aleatério
consumido pelo algoritmo em Gigabytes por hora (RAM-Hours).

VALIDACAO DE CLASSIFICADORES EM FL.UXOs DE DADOS

Em machine learning para lote, estratégias de validagdo cruzada sdo comu-
mente usadas para validar os modelos. Porém, em cendrios de fluxo de dados,
onde instancias ndo estdo disponiveis indefinidamente em memoaria e chegam
continuamente, outros tipos de avaliagdo sdo mais adequadas, como a validagao
Prequential (conhecida como teste e treino) (GAMA; SEBASTIAO; RODRIGUES,
2013). Na validacdo Prequential, cada instancia que chega é primeiro utilizada
para teste, e depois usada para treino. O algoritmo incremental de Welford
(WELFORD, 1962) é aplicado para célculo da acurécia e apresentado no Algo-
ritmo 1 com atualizagdo da acurdcia com a fungio indicacdo! da predicdo do
algoritmo ser igual ao rétulo real.

Em (BIFET et al., 2015b), os autores propdem uma forma de realizar k-
Cross-Validation em cenérios de fluxo de dados. Para avaliacdo de um modelo
de classificagdo, k classificadores sdo criados. Os k classificadores recebem
instancias primeiro para teste e depois para treino. Porém, dada a n-ésima
instancia n e o k-ésimo classificador, se n mod k = 0, o k-ésimo classificador ndao
realiza treino com a instancia. Ao final do processo de classificagdo, é possivel

extrair a acurdcia média dos classificadores.

1A fungéo indicacdo tem valor 1 caso sua entrada seja verdadeira, e 0 caso falsa

10



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Algoritmo 1 Acurdcia Prequential

1: Seja Alg um algoritmo de aprendizado de maquina
2: Inicialize acurécia < 0 > inicializagdo da acurdcia
3: Inicialize n < 0 > ntimero de instancias observadas
4: for cada exemplo (¥, y) € S do

5 nen+1l

6 i — Alg(X) > predicdo do algoritmo para instancia
7 1{§=y}+(n—1)-acurécia

n

acuracia «—
indicacao
Treine Alg com (X, )
end for
return acuricia

> atualizagdo da acuracia com fungdo

o ®

Mubanga DE CONCEITO

Mudancas de conceito sdo definidas como mudangas nas propriedades pro-
babilisticas dos dados, quando novos conceitos que mapeiam os dados emer-
gem, fazendo com que modelos de classificacdo fiquem desatualizados com
informagdo de conceitos passados (LU et al., 2018), sendo problemas inerentes
na literatura de mineragao de fluxo de dados.

Formalmente, dadas 2 marcas temporais t e t + A, uma mudanga de conceito é
observavel quando P¢(X, Y) # Pia(X, Y), onde P; se refere a probabilidade con-
junta no marco temporal t dado um conjunto de exemplos X e suas respectivas
classes Y.

Mupanca pE Concerto ReAL E VIRTUAL

Dado que a probabilidade conjunta P (X, Y) pode ser decomposta em P;(X, Y)
Pi(X)P:(Y|X), trés formas de mudancga de conceito sdo denotadas e ilustradas
na Figura 2.3, sendo elas:

1. Forma 1: P;(X) # Pia(X) enquanto P¢(Y|X) = Pia(Y|X). Nessa forma
de mudanca de conceito, mudancas nos vetores de caracteristicas sdo ob-
servaveis. Dado que P;(X) ndo afeta o mapeamento de classes dado os
vetores de caracteristicas, essa forma de mudanca de conceito é conhecida
como mudanca de conceito virtual (RAMIREZ-GALLEGO et al., 2017).

2. Forma 2: P;(X) = Py4a(X) enquanto Pr(Y|X) # Pr4a(Y|X). Essa forma de
mudangca afeta o mapeamento de classes dado os vetores de caracteristicas,
afetando a performance dos modelos negativamente, e é conhecida como
mudanca de conceito real.

11
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3. Forma 3: P;(X) # P;.a(X) enquanto P;(Y|X) # Pia(Y|X). Essa forma de
mudanga é uma combinagdo das formas 1 e 2.

P.(y|X) muda,
A A P(X) mantém X
L e X,

P,(X) muda,
a A P.(y|X) mantém
—_— X

Forma 1l Forma 2

Dados bi-dimensionais
. Classe y; no tempo t

X ={x1,x}
P.(X) e '
. 4 p;((yl)x) mudam com 2 classes A ciasse y; notempo t
2 Y ={y, ¥} . Classe y; notempo t + A

A Classe y, notempo t + A

Forma 3

Figura 2.3: Formas de Mudanca de Conceito

Autoria: Autor, 2023. Adaptado de (LU et al., 2018)

Taxas pE Mubpancga DE CONCEITO

Mudangas de conceito também podem ser categorizadas pela forma que
a alteracdo ocorreu ao londo do tempo, sendo importante delimita-las, pois

técnicas diferentes podem ser mais eficientes em certas taxas de mudanga.

Distribuicao . . . . . .
dos dados
000000

Tempo R

Figura 2.4: Mudanca Abrupta de Conceito

Autoria: Autor, 2023. Adaptado de (LU et al., 2018)

A Figura 2.4 ilustra uma mudanca de conceito abrupta, onde em um intervalo

curto de tempo instancias de outra instancia emergem e sdo predominantes.

12
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Distribuicao . . . . . .
dos dados
00 00 o

Tempo

Figura 2.5: Mudanca Gradual de Conceito

Autoria: Autor, 2023. Adaptado de (LU et al., 2018)

Diferentemente da mudanga abrupta de conceito, mudangas graduais de
conceito (ilustradas na Figura 2.5) sdo definidas como a apari¢do gradual de

instancias de outro conceito até ser efetivamente predominante.

Distribuicdo . . . . . . .
dos dados .
0000

Tempo

Figura 2.6: Mudanga Incremental de Conceito

Autoria: Autor, 2023. Adaptado de (LU et al., 2018)

Mudancas incrementais de conceito (ilustradas na Figura 2.6) sdo similares a
mudancas de conceito graduais, porém a transi¢do entre 2 conceitos é composta

de outros conceitos intermedidrios.

Distribuicdo . . . .
dos dados
000 00000

Tempo »

>

Figura 2.7: Mudanga Recorrente de Conceito

Autoria: Autor, 2023. Adaptado de (LU et al., 2018)

Mudancas recorrentes de conceito (ilustradas na Figura 2.7) se referem a

mudangas de conceito onde instdncias de um conceito anterior voltam a ser
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novamente predominantes.

MonrroraAMENTO ExpLiciTO DE MUDANCAS DE CON-

CEITO

Para lidar com ambientes ndo estacionarios (com mudanca de conceito), duas
abordagens sdao comuns na literatura (CAVALCANTE; MINKU; OLIVEIRA,
2016). Uma é a implicita, em que os modelos de machine learning adaptam
sua estrutura para serem resilientes a mudangas de conceito. Modelos como os
descritos na Se¢ao 2.6.2 e 2.6.4 lidam com mudangas de conceito de forma impli-
cita. Outra é a explicita, em que estatisticas referentes aos dados ou ao modelo
de machine learning sdo monitoradas para determinagdo se em dado momento
do fluxo de dados uma mudanca de conceito ocorreu e atualizagdes no modelo
sdo necessarias. As proximas sec¢Oes sdo dedicadas a apresentacdo de alguns

dos métodos mais conhecidos na literatura de deteccdo de mudangas.

Drirr DETECTION METHOD (DDM)

Em (GAMA et al., 2004), os autores propuseram um dos primeiros métodos
explicitos para lidar com mudancas de conceito. Esse trabalho tem como supo-
sicdo que se a qualidade preditiva de classificador decresceu, uma mudanca de
conceito ocorreu.

O algoritmo recebe entradas bindrias (1 caso o classificador erre, e 0 caso o
classificador acerte) e monitora métricas como média X e desvio padrio o(X)
dos valores observados. A cada instante t de tempo, serd verificado se X; +
(X)i < Xmin + 0(X)min. Caso verdadeiro, Xmin = Xt € 0(X)min = 0(X);. Como
apresentado em (GAMA et al., 2004), a situagdo de warning ocorre quando um
drift é eminente e a situagdo de drift sinaliza a ocorréncia de uma mudanga.
Warnings sdo alertados caso a Equacao 2.3 seja verdadeira e Drifts sdo alertados

caso a Equacao 2.4 seja verdadeira.

Yt + G(X)t 2 Ymin + 6warning : U(X)min (2.3)

Yt + G(X)t 2 Ymin + 6drift ’ G(X)min (2-4)
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sendo Owarning = 2 € O4rigt = 3 0s valores sugeridos em (GAMA et al., 2004).
A estratégia do algoritmo DDM consiste em monitorar se a média dos valores
observados difere dos valores minimos de média observados anteriormente no
fluxo. Outras alternativas foram propostas na literatura, como utiliza¢do de limi-
ares menos restritivos para detecgdo de drift como Owarning = 1.2 € Ogrift = 1.95
(BARROS; SANTOS; JUNIOR, 2016). Como abordado em (BAENA-GARCIA et
al., 2006), esse método é ideal para cendrios com mudancga de conceito abrupta e

gradual rapida, porém ndo é adequado quando a mudanga ocorre lentamente.

EArry Drirr DETECTION METHOD (EDDM)

Visando um método robusto para mudancas de conceito que ocorrem len-
tamente, os autores em (BAENA-GARCIA et al., 2006) propdem o algoritmo
Early Drift Detection Method (EDDM). Ao invés de considerar o erro médio
do classificador, ele considera a média da diferenca entre 2 momentos t e
t + A em que o classificador errou. A cada erro feito pelo classificador, se
(Kt +2-0(A)) > (Zmax + 2+ 0(A)max), Zmax = Zi.‘ e 0(A)max = o(A)s. War-
nings e drifts sdo alertados pelo algoritmo de acordo com as Equagdes 2.5 e 2.6,

respectivamente.

(Zt +2- O(A)t)/(Zmax +2:0(A)max) £ a (2.5)

(Ar +2-0(A))/(Amax +2 - 0(A)max) < B (2.6)

Os autores utilizam a = 0,95 e f = 0,9 como s avaliados em (BAENA-
GARCIA et al., 2006). A estratégia do algoritmo EDDM consiste em monitorar
se a média da distancia entre 2 momentos em que o classificador errou diminuiu.
Em casos de drift que ocorrem lentamente, a acurdcia do classificador é afetada
lentamente e a diminui¢do da distancia entre 2 erros feitos pelo classificador é
mais evidente, tornando EDDM um método mais eficaz para drifts que ocorrem

de forma lenta.

ADAPTIVE WINDOWING (ADWIN)

ADaptive WINdowing (ADWIN) (BIFET; GAVALDA, 2007) é um dos algorit-
mos de deteccdo de mudanga mais populares da literatura. O algoritmo mantém
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uma janela adaptativa W de valores reais e realiza todas as parti¢des possiveis
em duas sub-janelas W; e W, para detectar drifts. Uma mudanga € alertada pelo
algoritmo quando duas sub-janelas tem médias distintas de acordo com um li-
mite € derivado do teorema de Hoeffding (HOEFFDING, 1963). Ap6s deteccao,
Wi é descartadoe W = W.

O limite € aplicado pelo algoritmo ADWIN ¢é explicado a seguir. Dado 14
and 1y, o nimero de elementos de W; e W,, respectivamente, n como a soma
ny + np, m como a média harmonica de {n1, ny}, 012/\/ a variancia dos valores da
janela W, 6 um nivel de confianca, € é apresentado na Equacao 2.7.

2, 2n 2 2n
€= ngln( 6)+ ln( 6) (2.7)

O pseudocodigo do algoritmo ADWIN é apresentado no Algoritmo 2. Essa
versdo do algoritmo é computacionalmente custosa, visto que o algoritmo deve
verificar todas 2 sub-parti¢des da janela W. Para ser um algoritmo eficiente em
cendrios de fluxo de dados, os autores propdem uma versdo com uma técnica de
histograma exponencial (DATAR et al., 2002). Essa estrutura de dados permite
que o ADWIN mantenha estimativas de estatisticas com compressdo de dados
e complexidade de meméria O(log W).

Algoritmo 2 ADWIN (BIFET; GAVALDA, 2007)

Input: W : uma janela adaptativa,
S : uma Stream de dados
1: for cada valorv € S do
2 W < W U {v} (i.e, adicionar valores a janela W)
3 for cada particdo de W em Wj e W, do
4 while |W; — W,| > e do
5: retire elementos da cauda de W
6
7
8:

end while
end for
end for

HOEFFDING DRIFT DETECTION METHOD (HDDM)

Em (FRIAS-BLANCO et al., 2015), os autores propdem a utilizagdo do bound
de Hoeftding com niveis de confianca similar ao método em (GAMA et al.,,

2004). Niveis de confianga sdo aplicados para determina¢do de momentos de
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warning e drift, tendo niveis de confianca 95% e 99%, respectivamente. Dife-
rentemente de (BIFET, GAVALDA, 2007), onde uma janela adaptativa com uma
abordagem de histograma exponencial determina 2 janelas para realizacdo de
comparagdes entre dados antigos e mais recentes para detecgdo de drifts, duas
janelas para comparagdo de médias para determinacdo de mudanga de conceito

sdo atualizadas mediante a observacdo de novos valores minimos de média.

Denota-se X.,; € Y;—cyt como sendo as médias observadas entre observacoes
{i,...,cut} e{cut +1,...,n}, respectivamente, cut o0 momento de corte deter-

minado pela observacdo de novos valores minimos de média mais o bound no

. . - log1/6 L.
intervalo {i,...,n} (Xn +€x,,€x, = 2ian/ | ) Caso novos valores minimos de

Xy +e€x, sejam observados, Y., é resetado e X.,;; = X;;, similar como ocorre no

algoritmo DDM (GAMA et al., 2004), que monitora valores minimos. Warning

sdo alertados caso Xyt — Yy—cut = €x, com nivel de confianca 1 — 6 = 0.95, e

drifts sdo alertados caso Xyt — Yy—cut > €x, com nivel de confianca 1 -6 = 0.99.
Os autores também propdem atribuir uma ponderagdo das observacées, sendo

observagdes mais recentes aquelas com maior peso.

Reactive Drirr DETECTION METHOD (RDDM)

Em (BARROS et al., 2017), os autores propdem o algoritmo RDDM (Reactive
Drift Detection Method), que contorna problemas presentes no algoritmo DDM
em detec¢des de mudanca de conceito que ocorrem lentamente por Sum conceito
ter um grande nimero de instancias em estado sem drift ou warning, visto que
valores de média tendem a nao ter grandes altera¢cbes enquanto o ntimero de
amostras aumenta, principalmente quando o algoritmo recebe somente entradas
binarias. Caso um conceito tenha um grande nimero de instancias (um hiper-
parametro dado pelo usudrio), em que o algoritmo DDM néo alertou nenhuma
mudanga, o recdlculo das estatisticas mensuradas pelo algoritmo é realizado
com as instancias mais recentes (hiper-pardmetro dado pelo usudrio de minimo
de instancias que uma mudanca de conceito pode ser alertada pelo algoritmo, ja
presente no DDM). Outra alteragdo em relagdo ao DDM é a inclusdo de um limite
de instancias que o algoritmo estd em periodo de warning. Caso um algoritmo
esteja em estado de warning por um periodo de instancias (hiper-parametro

definido pelo usudrio), um drift é alertado pelo algoritmo.
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McDiarmiD DRIFT DETECTION METHOD (MDDM)

Em (PESARANGHADER; VIKTOR; PAQUET, 2018), os autores propdem
estratégias de detecgdo de drift baseadas no bound de McDiarmid (MCDIARMID,
1989). O algoritmo recebe como entrada valores bindrios, indicando se um
classificador acertou (1) ou errou (0). Valores de média ponderada e valor
méximo de média ponderada observada sdo monitorados em janelas deslizantes,
sendo os valores mais recentes considerados com maior peso. Trés estratégias
sdo aplicadas para ponderar os valores em janelas. Dado o peso w; da i-ésima
observacao:

1. Aritmética: w; = 1+ (i — 1) - d, em que d é a diferenca entre 2 pesos

consecutivos.

2. Geométrica: w; = ri-1
dado pelo usuério).

, em que r é o fator de aumento (hiper-parametro

3. Euler: w; = "™, em que A é um hiper-parametro definido pelo usuario.

Com base no modelo PAC (MITCHELL, 1997), a acuracia deve aumentar
ou se manter estdvel. Caso contrdrio, a possibilidade de drifts ocorrerem sao
aparentes (GAMA et al., 2004). Em outras palavras, a possibilidade de um drift
ocorrer aumenta caso os valores de média ponderada méxima ndo é alterada e os
valores de média ponderada decrescem. Portanto os autores aplicam o teorema
de McDiarmid da seguinte forma para determinar se houve uma mudanca de
conceito. Dado .y, @ média ponderada maxima observada e y; a média
ponderada na observacdo t e nivel de confianga 6, uma mudanga é alertada caso

Umax — Ut > €, sendo € definido na Equagdo 2.8.

2 (2.8)

ARVORES DE DECISAO INCREMENTAIS

Arvores de decisdo sdo algoritmos bem conhecidos e amplamente usados
em aprendizado de maquina em lote, pela sua utilidade, interpretabilidade, e
robustez em varios problemas (COSTA; PEDREIRA, 2022). Esses algoritmos

consistem em realizar multiplas separacdes lineares que visam separar em nos
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folhas instancias que pertencem a uma mesma classe, i.e., ter nés folhas com
maior nivel de pureza. Para isso, varios algoritmos foram desenvolvidos que
aplicam estratégias para escolher o atributo e seu valor que resultam em ramifi-
cacdo com os noés folhas mais puros possiveis.

Por exemplo, o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1992) aplica estratégias de teoria
da informagdo (SHANNON, 1948) para quantificar o nivel de pureza presente
em um conjunto de dados em um né folha (Entropia, Equagdo 2.9) e um compa-
rativo entre a pureza do né folha e a pureza dos nés folhas resultantes em caso
de ramificacdo (Ganho de informacao, Equacao 2.10).

Entropia(N) = = " p(y) log,(p(y)) (2.9)
yeN

Ganho de Informacao(N) = Entropia(N) — Z |NlEntropm(r) (2.10)
reR

onde denota-se N o conjunto de instdncias presentes em um né folha, p(y) como
a proporgdo de exemplos de uma classe ¢ em relacdo ao nimero de exemplos
presentes em um né, R como o conjunto de nés folhas resultantes em caso de
ramificagdoe |-| como a cardinalidade de um conjunto. O algoritmo seleciona o
atributo que maximize o ganho de informagdo em caso de ramificagdo, visando
ter os nds folhas mais puros comparados ao n6 folha anterior a ramificacao.

Em (BREIMAN, 1984), o nivel de impureza de um né é mensurado por Gini
Index (Equacgdo 2.11) e a qualidade de uma ramificagdo é quantificada por uma
soma ponderada da impureza (Equagdo 2.12).

Ginilndex(N) =1 - )" p(y)? (2.11)
yeEN
Ginipyreza(N) =1 - ; N ——Ginilndex(r) (2.12)

Por serem modelados para o ambiente batch, esses algoritmos realizam rami-
ficagdes em um conjunto de treinamento e realizam predi¢des em um conjunto
de teste. Para o ambiente stream, modelar uma &rvore para cada instdncia que
chega pode ser custoso pelo alto nimero de instancias e pela verificacdo de todos
os valores observados de atributos para célculo de métricas de pureza, sendo

invidvel para mineragdo de fluxo de dados.
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Para contornar esse problema, algoritmos de arvore de decisdo com a capa-
cidade de receber instancias incrementalmente foram propostos na literatura e
serdo detalhados a seguir.

VERy Fast DecisioN TRee (VFDT)

Em (DOMINGOS; HULTEN, 2000), os autores propuseram o algoritmo Ho-
effding Tree e o sistema VFDT (Very Fast Decision Tree), que torna Hoeffding Tree
um algoritmo eficiente para minera¢do de fluxo de dados. O algoritmo propde
uma estratégia de ramificagdo baseada no teorema de Hoeffding (HOEFFDING,
1963).

A cada n observagdes disponiveis em um né folha (hiper-pardametro dado
pelo usudrio conhecido como Grace Period, GP), uma ramificagdo é realizada

caso:

R2log (1)

AG(A,) — AG(Ap) > 2

(2.13)

sendo AG(-) uma métrica de pureza como 2.10 ou 2.12, A, o atributo com o
maior valor de métrica de pureza, Ay, o atributo com o segundo maior valor de
métrica de pureza, R o intervalo da varidvel (no caso de ganho de informagédo
2.10 log,(c), sendo c o niimero de classes), 6 o nivel de confianca de A, ser um
atributo apropriado para realizagdo de uma ramificagdo no né e n; o nimero de
observagdes contidas no no.

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocédigo do algoritmo VFDT. Além de
realizar ramificagdes periodicamente considerando o ntimero de observagdes
em um no folha (Algoritmo 3, linha 7), outros elementos compde o sistema
VEDT.

O tie threshold é utilizado quando em um n6 folha a diferenca entre AG(A,) e
AG(Ap) seja proxima de zero. Nestes casos, muitos exemplos serdo necessarios
para realizar uma ramificagdo com confianga alta. Para o modelo ser atualizado
em situagdes como essa, o tie threshold (valor dado pelo usudrio) precisa ser
superior a desigualdade de Hoeffding (Algoritmo 3, linha 12). Nestes casos
uma ramificacdo é realizada em A,.

Dado d o niimero de atributos, v 0 maior ntimero de valores por atributo, ¢
o nimero de classes e | o nimero de nés folhas, a complexidade de espago do
algoritmo Hoeffding Tree é O(ldcv).
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Algoritmo 3 VFDT (DOMINGOS; HULTEN, 2000)

Input: S: um fluxo de dados,

X: um conjunto de vetores de caracteristicas,

AG(+) : uma métrica de pureza,

6 : um menos a probabilidade desejada para escolha de um atributo para
ramificacdo em qualquer n6 folha,

GP: Grace Period (frequéncia de observagdes presentes em um né folha para
realizar uma tentativa de ramificagéo)

7 : Tie threshold

Output: DT: uma arvore de decisdo

1:
2:
3:
4:

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

Seja DT uma 4rvore com um tnico né l; (n6 raiz)
Inicialize nj, < 0 > nimero de observagdes no né
for cada exemplo (¥, y) € S do
| « percorra DT com (X, y)
Classifique X com a classe majoritéria presente em /
Atualize as estatisticas em [ com (¥, y)
np«—mn;+1
if n; mod GP = 0 A—(I contém somente exemplos de uma classe) then
Compute AG(A;) para cada A; € A; armazenados em [
Seja A, o atributo com maior AG
Seja Ay o atributo com segundo maior AG

1
Seja e — B2 (2.13)

if (AG(A,;) —AG(Ap) >eVT>€)ANA; #0 then
Integre a I nds folhas que se ramificam em A,
for cada n6 folha [; resultante da ramificacdo em A, do

Inicialize n;, « 0

end for

end if

end if
end for
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Outro aspecto importante do algoritmo VFDT é o controle de uso de me-
moria, visto que é invidvel armazenar potencialmente infinitas instancias (Al-
goritmo 3, linha 4). Em (KIRKBY, 2007), os autores propdem uma rotina de
gerenciamento de memoria para VFDT com desativacdo de nds folhas (i.e. nés
folhas nao irdo realizar mais splits e armazenar instancias) caso o uso de me-
moria de uma arvore ultrapasse um limiar especificado por um usudrio. A
verificacdo do uso de memoria é realizado a cada vez que uma ramificagdo serd
realizada pelo VFDT.

Em (GAMA; ROCHA; MEDAS, 2003), os autores adicionam o suporte de
Naive Bayes a n6s folhas, substituindo a estratégia de predicdo via classe majo-
ritdria (Algoritmo 3, linha 6) pela predigdo realizada por um Naive Bayes. Em
(KIRKBY, 2007), os autores aplicam uma estratégia adaptativa de selecdo en-
tre predi¢do por classe majoritaria ou Naive Bayes baseado na maior acurdcia
observada por essas abordagens no noé folha.

Essas melhorias ao algoritmo VFDT sao comumente utilizadas na literatura

e serdo utilizados para experimentacdes realizadas nesse trabalho.

CONCEPT-ADAPTING VERY Fast DEcisioN TRee (CVFDT)

Em (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001), os autores propdem estraté-
gias para lidar com esquecimento de instancias antigas e tratar instincias de
dados mais recentes como mais importantes. A ideia principal do algoritmo é
ter uma janela deslizante com as instancias mais recentes e que as estatisticas
referentes a arvore estejam consistentes em comparagdo com a janela deslizante.

Devido ao crescimento incremental da drvore, hé possibilidade que ramifica-
¢Oes realizadas anteriormente ndo sejam adequadas considerando as instancias
mais recentes. Periodicamente, o algoritmo verifica se novos atributos compde
uma ramificagdo melhor do que aquelas realizadas anteriormente em nés onde
a Equacao 2.13 (desigualdade de Hoeffding) ndo é mais verdadeira, construindo
sub-arvores a partir desses nés. Caso a sub-arvore construida possua acurécia
superior a sub-drvore atual nas préximas instancias que chegam, a sub-arvore
construida substitui a atual.
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HokerrpING OpTION TREE (HOT)

Arvores de decisdo visam maximizar a pureza em ramifica¢des localmente,
sendo que ndo tem perspectiva de futuras ramifica¢gdes, podendo resultar em
uma decisdo que ndo é a melhor a longo prazo. Isso os caracteriza como um
classificador instavel, sendo que poucas mudancas nos dados podem ocasionar
na inducdo de uma arvore completamente diferente (KOHAVI; KUNZ, 1998).

No6s opg¢des tem como objetivo reduzir a instabilidade de drvores de decisdo
ao permitir que uma instancia possa percorrer mais de um caminho de decisdo
(BUNTINE, 1992; KOHAVTI; KUNZ, 1998). Por exemplo, se uma instancia alcanga
um no6 opc¢do na Figura 2.8, a instancia ird percorrer todos os caminhos de seus
nos filhos {A3 < 0,5, A5 < 0,5}. Ap0s as instancias chegarem em um ou mais
nos folhas, o voto é combinado por voto majoritario, como em (KOHAVIL; KUNZ,
1998), ou voto ponderado, em que a probabilidade por classe dos nés folhas é
somada (BUNTINE, 1992).

Option Node

(32) (o o V(eee (eo)
N NN NG

Figura 2.8: Tlustragdo de uma arvore de decisdo com nés opgao

Em (PFAHRINGER; HOLMES; KIRKBY, 2007), os autores propdem integrar
nés opgdes em Hoeffding Tree (DOMINGOS; HULTEN, 2000). A integracdo de
nds opgdes é similar ao mecanismo de ramificagdo, em que periodicamente o al-
goritmo realiza uma tentativa de adi¢do de nés opgdes. Em um né ndo terminal,
a cada GP instancias uma tentativa de ramificacdo é realizada considerando o
teorema de Hoeffding como na Equagédo 2.14. Para um né opcao ser adicionado,
a diferenca entre o mérito da ramificagdo de um novo né (AG(Xc4,4)) €m um
atributo ainda nao utilizado no né e o maior mérito de um atributo presente no

n6 (AG(Xnax)) deve ser maior que o limiar de Hoeffding, justificando a adigdo
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de um no.

R?log($)
21’11
Hoeffding Option Tree, como em (KOHAVI; KUNZ, 1998), definem o niimero

maximo de nds filhos de um né opgdo, para evitar um custo computacional

AG(Xcand) - AG(Xmax) 2 (2.14)

elevado e overfitting, sendo definido como 5, pois ndo obteve acuracia superior

com valores maiores de maximo ntimero de nds filhos.

HOoEFFDING ADAPTIVE TREE (HAT)

Em (BIFET, GAVALDA, 2009), os autores propdem o algoritmo Hoeffding
Adaptive Tree (HAT), que implementa estratégias adaptativas para monitorar a
qualidade preditiva da arvore e realizar alteragdes, caso necessario. Cada né
tem um detector de mudanca ADWIN (BIFET; GAVALDA, 2007), que detecta
degradagdes de performance em instancias que o perpassam. Originalmente
o algoritmo foi idealizado para lidar com cendrios na presenca de mudanga
de conceito, abordado na Secdo 2.4. Caso o detector alerte uma mudanca na
qualidade preditiva das instancias que perpassam os nés, uma nova sub-arvore
é construida. Caso a acuracia da sub-drvore seja superior aquela da sub-arvore
presente, todo o ramo referente ao né que detectou a arvore é substituido por

uma nova sub-arvore alternativa construida.

EXTREMELY Fast DECIsION TRee (EFDT)

Em (MANAPRAGADA; WEBB; SALEHI, 2018), os autores propdem o algo-
ritmo EFDT (Extremely Fast Decision Tree), uma extensdo ao algoritmo VFDT. O
termo extremamente rdpido se refere a uma convergéncia que ocorre de forma
mais rapida que Hoeffding Trees ao resultado de &rvores de decisdo em batch,
como os autores alegam. A primeira alteragdo ao algoritmo VFDT é referente ao
uso da desigualdade de Hoeffding. Ao invés de comparar métricas de pureza
dos dois atributos com os maiores valores de métrica de pureza, a comparagdo
é feita entre o atributo com maior valor de métrica de pureza e o caso onde ndo
ha split (AG(Ap) = 0). A Equacgao 2.15 é utilizada como condicao para realizagdo

de um split em A,.
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2 1
AG(A;) = AG(Ap) > o /% (2.15)

Outra adic¢do presente no algoritmo é a reavaliagdo de ramifica¢gdes. Quanto
maior a quantidade de instancias observadas em um né, aumenta-se possibili-
dade de haver um atributo melhor para realizar um split comparado a um split
anterior. Por um lado, mais dados devem ser armazenados como o ganho de
informagdo do atributo do split realizado em cada n¢, e a reavaliagdo de splits
adiciona um custo computacional adicional ao avaliar se algum split € melhor
do que o realizado anteriormente. Por outro lado, essa abordagem possui qua-
lidade preditiva superior ao algoritmo Hoeffding Tree em intimeros datasets reais
e sintéticos. Como nos folhas, a cada 7 instancias que perpassam um né, uma
reavaliacdo de split ocorre. Para reavaliagdo de splits, o comparativo é realizado
entre o valor da métrica de pureza de A, em caso de substitui¢do da ramificagdo
da arvore por uma nova ramificacdo e o valor de métrica de pureza na qual
o no foi realizado o split. Uma branch da arvore é substituida por uma nova

ramificagdo caso:

R? log(%)

AG(ALZ) - AG(Aatual) > 2711

(2.16)

em que Agyq € 0 atributo em que uma ramificagdo foi realizada anteriormente

no no de reavaliacdo.

INCONSISTENCIA PRESENTE EM HOEFFDING TREE

Em (HOEFFDING, 1963), os autores propuseram o teorema a seguir. Se
¢1, P2, ..., Pn sdo varidveis independentes e a; < ¢p; < b; (i =1,2,...,n), para
todot >0:

—2n242
Plgp — u = t] < eZnatimi? (2.17)
que é um limite superior em relacdo a diferenca entre a média (5) e valor
esperado (u) de varidveis independentes.

Dado R o escopo de uma métrica de pureza, os autores em (DOMINGOS;
HULTEN, 2000) derivaram, dado um intervalo de confianga P[¢ — u > t] < 6,
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que:

R2 log(%)

o (2.18)

¢—p>
e aplicam métricas de pureza (2.13), sendo 5 = AG(Ag) e p = AG(Ap).
Contudo, em (RUTKOWSKI et al., 2013), os autores evidenciam que métri-
cas de pureza nao sdo médias (como ¢) , e como o teorema de Hoeffding ¢ a
probabilidade de desvio padrdo da média e seu valor esperado, sua aplicagdo
para determinacdo de um split ser adequado é erronea. Portanto, toda condi-
¢do de ramificagdo baseada em (DOMINGOS; HULTEN, 2000) apresenta uma
inconsisténcia. A partir de (RUTKOWSKI et al., 2013), vérias alternativas foram
propostas na literatura como condi¢do de ramificacdo em &rvores de decisao
incrementais, sendo algumas delas apresentadas na Secao 2.8.

ConDI¢OES DE RAMIFICACAO EM ARVORES DE DECISAO

INCREMENTAIS

A Tabela 2.1 apresenta condi¢des de ramificacdo apresentadas na literatura,
sendo € o valor em que a condigdo AG(A,;)—AG(Ay) > € deve ser verdadeira para
ocorrer uma ramificacdo. Sdo apresentadas alternativas propostas na literatura
para incorrecdo da aplicagdo da desigualdade de Hoeffding e extensao incorreta
do uso da desigualdade de Hoeffding. Além de (MANAPRAGADA; WEBB;
SALEHI, 2018), a mudanca em relacdo ao uso da desigualdade de Hoeffding é

em €, ou seja, o lado direito da desigualdade.

Tabela 2.1: Condigdes de ramificagdo apresentadas na literatura.

Possui
Referéncia Ganho de Informagao Gini Index prova
(DOMINGOS; HULTEN, 2000) €= \/R”"+<I1” €= \/ Bl X
€ = Cgain(K, n)\/—]ngf)
(RUTKOWSKI et al., 2013) Conn(K, ) = 6(K log, (e) ces /_logz(jz/e) /
+log,(2n;)) + 21og,(K)
(ROSA; CESA-BIANCHI, 2015) e=+8In (4/5)%” B v
(ROSA; CESA-BIANCHI, 2015) e=\BIn@/0) + 2 v
(JAWORSKI; DUDA; RUTKOWSKI, 2018) - €= \/ %}1/‘” v
(JAWORSKI; DUDA; RUTKOWSKI, 2018) - €= 0.5\/ Erel/d) X
R21og(1/6 R2log(1/6
(MANAPRAGADA; WEBB; SALEHI, 2018) | AG(A,) — AG(Ag) > \/% AG(A,) — AG(Ag) > \/% x
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Além de evidenciar o erro do uso da desigualdade de Hoeffding em con-
di¢des de ramificagdo, os autores em (RUTKOWSKI et al., 2013) propdem uma
alternativa baseada no teorema de McDiarmid (MCDIARMID, 1989). O teorema
de McDiarmid é uma generalizagdo do teorema de Hoeffding para fung¢des ar-
bitrarias e (RUTKOWSKI et al., 2013) derivam condi¢des de ramificacdo tanto
para ganho de informagdo quanto para Gini Index, como apresentado na Ta-
bela 2.1, sendo K o ntiimero de classes presente no n6 folha no momento de
tentativa de ramificacdo. Porém, como evidenciado pelos préprios autores em
(RUTKOWSKI; JAWORSKI; DUDA, 2020), a desigualdade derivada para ganho
de informacgédo tem valores muito elevados, ndo sendo eficiente por ter menos
atualiza¢des do modelo comparado a Hoeffding Trees.

Para isso, os autores em (ROSA; CESA-BIANCHI, 2015) propdem uma me-
lhora no limite de McDiarmid para ganho de informagdo. Adicionalmente, os
autores propdem alternativas para reducdo do viés de arvores de decisdo, com
adicdo do termo de viés no limite (bound) (%, disposto na Tabela 2.1).

Em (JAWORSKI; DUDA; RUTKOWSKT, 2018), os autores propdem melhorias
na desigualdade de McDiarmid com uso de Gini Index como métrica de pureza.
Além disso, os autores também apresentam heuristicas na desigualdade de
Hoeffding para induzir crescimento na arvore mais rapidamente, multiplicando
o bound por 0.5.

Apesar de todos os trabalhos apresentarem alternativas para o uso erréoneo
da desigualdade de Hoeffding para realizagcdo de ramificagdes, os trabalhos ndo
tém foco na parte experimental para aumento da qualidade preditiva das ar-
vores de decisdo. E como evidenciado em (JAWORSKI; DUDA; RUTKOWSKI,

2018), a maioria dos bounds propostos na literatura sdo da forma c In{/e),

n
sendo ¢ uma constante, e ¢ = % em (DOMINGOS; HULTEN, 2000), ¢ = %
em (RUTKOWSKI; JAWORSKI; DUDA, 2020), entre outros. Destarte, os traba-
lhos utilizam estratégias similares para avaliagdo de ramificagdes e a Secdo 3

apresenta novas estratégias de ramificagdo.

ENSEMBLES PARA MINERACAO DE FLUXxO DE DADOS

Algoritmos baseados em ensembles englobam o desenvolvimento de técnicas
que combinam a predi¢do de dois ou mais classificadores monoliticos, e a di-

versidade desses classificadores é um fator importante para o ensemble ter boa
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qualidade preditiva (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003).

Ensembles homogéneas induzem a diversidade de seus classificadores ao criar
vérios modelos do mesmo tipo que sdo treinados em diferentes subconjuntos de
treinamento, constituindo o estado-da-arte para o problema de classifica¢do de
dados tabulares em fluxo de dados (KRAWCZYK et al., 2017).

A maioria dos métodos de ensembles modelados para classificagdo de fluxo
de dados sdo adaptagdes de ensembles projetados para mineracdo de lotes de

dados, sendo apresentados a seguir.

ONLINE BAGGING

O algoritmo Online Bagging (OZA; RUSSELL, 2001) é um algoritmo que
adapta o algoritmo Bagging (Bootstrap Aggregation) (BREIMAN, 1996) para o
cendrio de fluxo de dados. Na fase de treinamento, Bagging realiza amostra-
gem com reposicao para cada classificador da ensemble. Online Bagging simula
amostragem com reposigdo incrementalmente, em que o algoritmo determina o
namero de cépias com as quais cada classificador deve treinar cada instancia.
Cada classificador recebe k cépias de uma instancia, em que k é uma varidvel que
segue uma distribuicdo de Poisson(A = 1). Destarte, um classificador recebe
para treino uma ou mais copias de uma instancia aproximadamente 63% das
vezes, dado que P[k > 0] =1-P[k=0]=1- exlk! =1- &0! ~ 63%. A predigdo
final da ensemble é composta pelo voto majoritario simples, dependendo de qual

classe maioria dos base learners realizaram predigéo.

ONLINE BOOSTING

Osautores em (OZA; RUSSELL, 2001) também adaptam o algoritmo AdaBoost
(SCHAPIRE, 1999) para o ambiente stream. AdaBoost é um algoritmo meta-
heuristico onde a taxa de erro de um classificador influencia na criagdo de outros
classificadores, favorecendo o treino de instancias incorretamente preditas pelos
classificadores.

Online Boosting difere em alguns pontos do algoritmo AdaBoost. O tamanho
da ensemble € fixo, i.e., nenhum classificador adicional é integrado na ensemble
e os classificadores influenciam o treino de outros classificadores por instancia
ao invés um conjunto de treinamento. Na chegada de uma instancia, A tem

valor inicial 1 e o classificador c; é treinado com k = Poisson(A) cépias da
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instancia. Caso c; acerte a classificagdo da instancia, o valor de A para treino do
classificador c;;1 decresce. Caso o classificador acerte a classificacdo da instancia,
o valor de A para treino do classificador c;;; aumenta. Assim, o algoritmo
favorece o treinamento de instancias em que os classificadores mais erram, dado
que E[Poisson(A)] = A. Para cada classificador, o algoritmo mantém taxas
de erro e acerto que influenciam o quanto A ird aumentar ou decrescer. O
leitor interessado em como o aumento e declinio dos valores de A ocorrem é
referenciado a (OZA; RUSSELL, 2001). A predicdo final da ensemble é a soma
ponderada das probabilidades por classe dos base learners pela taxa de erro do

classificador.

K] INTEGRACAO DO ADWIN EM ENSEMBLES PARA DETECCAO DE

CONCEPT DRIFT

Em (BIFET et al., 2009) os autores propdem a integragao do algoritmo ADWIN
para as ensembles apresentadas em (OZA; RUSSELL, 2001) serem adaptativas a
cendarios com mudanga de conceito. Para cada classificador da ensemble, um
detector ADWIN é criado e monitora taxas de erro dos algoritmos. Caso algum
detector dos classificadores alerte uma mudanca de conceito, o classificador com
pior taxa de erro (estimado pelo algoritmo ADWIN) é reinicializado. A predigao

da ensemble é realizada com voto majoritdrio simples, como em OzaBag.

LEVERAGING BAGGING

Em (BIFET, HOLMES; PFAHRINGER, 2010), os autores propdem o algoritmo
Leveraging Bagging, que propde melhorias ao algoritmo Online Bagging com
ADWIN (BIFET et al., 2009). O mecanismo para adaptacdo a concept drift é o
mesmo que em (BIFET et al., 2009), porém os autores realizam amostragem com
reposicdo via Poisson(A = 6) ao invés de Poisson(A = 1). Dado que P[k >
0[A = 6] =~ 99.7, ha uma grande probabilidade dos classificadores receberem
pelo menos uma cépia para treino. A predigdo da ensemble é realizada com voto
majoritario simples, como em OzaBag.

Isso faz com que os classificadores fiquem mais especializados dado que o
namero de cépias que um classificador recebe para voto é maior, porém isso
causa um custo adicional computacional a ensemble.

Os autores também propdem utilizar error output codes juntamente ao Leve-
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raging Bagging, em que classificadores bindrios por classe sdo criados, e a fusdo
de voto final da ensemble é a soma dos resultados dos classificadores por classe.
Esse componente adiciona um custo, visto que o ntimero de classificadores da
ensemble é multiplicado pelo nimero de classes, mas apresenta em alguns ca-
sos acurdcia superior ao Leveraging Bagging padrdo, mesmo que o Leveraging
Bagging padrdo tenha apresentado melhor ranking em acurdcia comparado ao
Leveraging Bagging com error output codes no estudo original (BIFET, HOLMES;
PFAHRINGER, 2010).

BOLE

Estendendo o algoritmo Online Boosting, em (BARROS; SANTOS; JUNIOR,
2016), os autores propdem o algoritmo Boosting-like Online Learning Ensemble
(BOLE). O treinamento come¢a com A = 1 e os classificadores sdo ordenados
pela taxa de predicdes corretas (considerando pesos de classificacdo corretos e
incorretos (OZA; RUSSELL, 2001)). O classificador com a pior taxa de predi¢oes
corretas é treinado primeiro. Se esse classificador obtiver uma classificagdo
correta, o melhor classificador ainda nao treinado (taxa de predi¢des corretas)
recebe um A alterado para treinamento. Caso contrédrio, o pior classificador
ainda ndo treinado recebe um A alterado para treinamento. O BOLE aumenta
significativamente A quando muitos base learners classificam incorretamente as
instancias, pois os piores base learners influenciam uns aos outros até que um base
learners faga a predicdo correta. O desempenho da ensemble em geral influencia
os valores de A. Como em OzaBoost, a predicdo é o voto ponderado pela taxa de
erro dos base learners.

ADAPTIVE RANDOM FOREST

Em (GOMES et al., 2017b), os autores propdem o algoritmo Adaptive Random
Forests, que adapta o algoritmo Random Forests (BREIMAN, 2001) para mineracdo
de fluxo de dados. A cada tentativa de split realizada por uma Hoeffding Tree,
somente um conjunto aleatério de atributos é considerado. E como em (BIFET;
HOLMES; PFAHRINGER, 2010), amostragem com reposigado é realizada com
Poisson(A = 6). Para lidar com ambientes com Concept Drift, cada classificador
da ensemble tem dois detectores de mudanca: o primeiro para warnings e o

segundo para drifts. Se o detector de warnings detecta uma mudanga, um novo
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classificador é criado e treinado em background. Caso o detector de drifts alerte
uma mudanga, o classificador treinado em background substitui o classificador
base. Além disso, os votos dos classificadores sdo ponderados por acuricia,
sendo que esta é calculada desde 0 momento de criagdo da arvore.

STREAMING RANDOM PATCHES

Em (GOMES; READ; BIFET, 2019) os autores propdem uma versdo do al-
goritmo Random Patches (LOUPPE; GEURTS, 2012) para o cendrio de fluxo de
dados. O método Random Patches combina amostragem com reposi¢do de ins-
tancias com selecdo de atributos aleatério para cada classificador. Em (GOMES;
READ; BIFET, 2019), os autores utilizam os mesmos mecanismos que em (GO-
MES et al., 2017b) para lidar com Concept Drift, amostragem com reposigdo e
pesagem dos votos. Em (GOMES et al., 2017b), cada tentativa de split é realizada
com atributos aleatérios definidos por né, enquanto em (GOMES; READ; BIFET,
2019) todas as tentativas de split avaliadas sdo com um conjunto de atributos
aleatérios definido na criagdo do classificador. Como em Adaptive Random Fo-
rest, os votos dos classificadores sdo ponderados por acurdcia, sendo que esta é

calculada desde o momento de criagao da arvore.

ADAPTIVE RANDOM TREE ENSEMBLE

Em (PAIM; ENEMBRECK, 2024a) os autores propdem o algoritmo Adaptive
Random Tree Ensemble (ARTE) para classificacdo de fluxo de dados. Como a
ensemble Adaptive Random Forest (ARF), ARTE possui um mecanismo de sele¢do
de atributos para ramificacdo a nivel de n6 folha. Porém, diferentemente do
AREF, a porcentagem de atributos selecionados randomicamente por né folha
ndo é fixo, sendo que a porcentagem de atributos selecionados randomicamente
por no folha em todas as arvores segue uma distribuigdo normal. Os autores
também incorporam a selecdo do melhor atributo para ramificagdo por ponto de
corte aleatério, como proposto em (GEURTS; ERNST, WEHENKEL, 2005). Dado
um atributo numérico, um valor aleatoério é selecionado entre o valor maximo e
minimo do atributo para realizar a ramificagdo, sendo o mérito da ramificagdo
avaliado a partir do corte aleatério. O ARTE também possui um mecanismo de
selecdo dindmica de classificadores, sendo que somente os classificadores que

possuem acurdcia melhor que a acuracia média dos classificadores nas instancias
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mais recentes realizam voto. Os classificadores de ARTE possuem detectores
de mudanga de conceito explicitos, que ao alertarem uma mudanga de conceito,
provocam a criagdo de uma nova arvore de decisdo que substitui a arvore ativa.
Como em Adaptive Random Forest, os votos dos classificadores sdo ponderados

por acurécia, sendo que esta é calculada desde o momento de criagdo da arvore.

ADAPTIVE REGULARIZED ENSEMBLE

Adaptive Regularized Ensemble (ARE) (PAIM; ENEMBRECK, 2024b) apresenta
uma extensdo de Adaptive Random Forest. ARE possui um mecanismo de sele-
¢do de instancias, em que as arvores realizam treinamento com instancias que
realizaram predigdo incorreta. Porém, para evitar que o algoritmo seja treinado
majoritariamente com instancias com ruido (dado que sdo as instancias que mais
serdo classificadas incorretamente), um fator de rejeicdo por classe é aplicado
para treinamento de instancias que foram classificadas corretamente. Dado um
fator de rejeicdo C, C instancias de uma classe ndo incorporam o treinamento de
um classificador (instancias sdo rejeitadas) até que uma instancia dessa classe
seja utilizada para treino. Como ARTE, ARE possui 0 mesmo mecanismo de
selecdo dindmica de classificadores. Como em Adaptive Random Forest, os votos
dos classificadores sdo ponderados por acuracia, sendo que esta é calculada

desde o momento de criacdo da arvore.

ConsiDERACOES FINAIs

Essa se¢do apresentou conceitos fundamentais de mineracdo de fluxo de da-
dos, com foco especial em arvores de decisdo incrementais, para a compreensao
das proximas secdes desse documento. Além do uso errdneo da desigualdade
de Hoeffding em arvores de decisdo incrementais, a verificagdo periédica de ra-
mifica¢gdes por modelos baseados na desigualdade de Hoeffding e McDiarmid
ndo considera a evolucdo do fluxo ao longo do tempo. Mesmo quando mudan-
cas evidentes na distribui¢do dos dados ou acurécia dos nés folhas ocorrem, uma
ramificagdo ocorre somente quando o ntimero de observagdes no né atinge o
Grace Period. Por outro lado, quando o n6 folha estd em periodo de estabilidade,
o algoritmo continua periodicamente avaliando ramificagdes, resultando possi-
velmente em ramifica¢des desnecessarias. O capitulo também apresentou uma

breve revisao sobre algoritmos de ensembles estado-da-arte para classificagao de
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fluxos de dados.

O proximo capitulo descreve a proposta de um novo método que visa ter

arvores de decisdo incrementais com estratégias adaptativas de ramificagéo.

33



Método

Arvores baseadas no teorema de Hoeffding e McDiarmid utilizam um meca-
nismo estatico e periédico de avaliagdo de ramificagdes. A drvore ndo é capaz de
monitorar o estado do fluxo constantemente, sendo que mudangas nos dados po-
dem ocorrer nos intervalos entre tentativas de ramificacées. Além disso, mesmo
quando pouca mudanga ocorre, a avaliacdo gulosa da melhor ramificagdo com
todos os atributos e seus valores ainda seré efetuada, resultando em tempo de
processamento desnecessario e pouca mudanga na estrutura da drvore.

Destarte, nesse trabalho é proposto uma nova drvore de decisdo incremental
que constantemente avalia estatisticas de nés folhas para reagir a mudancas no
fluxo somente quando necessario.

A Figura 3.1 ilustra como abordagens adaptativas de ramificagdo podem ser
adequadas para drvores de decisdo incrementais. Nesse exemplo, uma mudanga
na distribui¢do dos dados ocorre antes de atingir o Grace Period da Hoeffing Tree
ao se observar que mais instadncias da classe verde mudaram a distribuicdo
dos dados majoritariamente compostas de instancias da classe azul para um
equilibrio entre as classes.

Os métodos de deteccdo de mudanga de conceito mais usuais (concept drift
detectors) monitoram aumentos significativos em métricas ({z|z € R}) de impu-
reza e taxas de erro, fornecendo alertas quando essas variagdes sdo significativas
estatisticamente. Neste trabalho, detectores de mudangas sdo utilizados para
monitorar nds-folha de drvores de decisdo incrementais, de forma que, em caso
de alerta de mudanca, uma tentativa de ramificagdo seja realizada e as taxas de

impureza e erro observadas sejam mitigadas.
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A Secdo 3.1 introduz o algoritmo Local Adaptive Streaming Tree (LAST) para
classificacdo de fluxo de dados. A subsecdo 3.1.1 discute as limita¢des da apli-
cacdo da arvore proposta na sua aplicagdo como base learner de ensembles e a

subsec¢do 3.1.2 propde novos métodos para contornar as limita¢des descritas.

Instincia 220

Hoeffding Tree

Instincia 160 0 e

LAST

Figura 3.1: Ilustracdo da adaptabilidade do método proposto em comparagdo
com Hoeffding Trees com GP= 160

Autoria: Autor, 2024.

LocAL ADAPTIVE STREAMING TREES

O algoritmo Local Adaptive Streaming Trees introduz um mecanismo adapta-
tivo de ramificacdo de nés folhas, em que ramificagdes ocorrem em nés folhas
da 4rvore afetadas por decaimento de acurdcia ou mudanca na distribuigdo dos
dados (sendo escolha do usuério a utilizacdo de deteccdo de decaimento de
acuracia ou mudancga na distribuicdo dos dados).

O Algoritmo 4 apresenta o algoritmo proposto Local Adaptive Streaming Trees
(LAST). LAST cria e mantém detectores de mudanca em nés folhas (Algoritmo
4, linhas 3 e 21). No n6 folha, o detector de mudanga pode monitorar tanto

pureza da distribuicdo dos dados (Algoritmo 4, linha 10) quanto taxa de erro
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Algoritmo 4 LAST

Input: S: um fluxo de dados,

X: um conjunto de vetores de caracteristicas,

AG(-) : uma métrica de pureza,

H(:) : Funcado de pureza de um dnico conjunto de dados analogo a AG(:),

¢ : Um algoritmo de detec¢do de mudanga,

monitorar_erro : varidvel booleana. Se verdadeira, ¢ tem entrada 1 para
classificagOes incorretas e 0 para classificagdes corretas, caso contrario H(-) .

Output: DT: uma arvore de decisdao

1:
2:
3:
4.

o X N U

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

Seja DT uma arvore com um tnico né /; (no raiz)

Inicialize n;, < 0 > namero de observagdes no n6é
Inicialize [y « ¢ > cria um detector de mudanga no n6 folha
for cada exemplo (¥, y) € S do

| « percorra DT com (X, y)
Classifique X com a classe majoritéria presente em !
Atualize as estatisticas em [ com (¥, y)
np—mn;+1
if monitorar_erro then
Atualize I, com 1{DT(X) # y}
else
Atualize I, com H(I)
end if
if [, detectou mudanga A—(/ contém somente exemplos de uma classe)
then
Compute AG(A;) para cada A; € A; armazenados em [
Seja A, o atributo com maior AG
if AG(A;) >0A A, #0 then
Integre a I nds folhas que se ramificam em A,
for cada no folha [; resultante da ramificacdo em A, do
Inicialize n;, « 0
liy <1 > cria um detector de mudanga em cada né folha
end for
end if
end if
end for
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Instincia é percorrida
na arvore

% 1{DT(Z) # y} ou H(l)
~o

o0® Detector de mudanca
'T 1] no no folha
Realizar split Se detectou mudanca e
em Ay AG(AG) =10

Figura 3.2: Tlustragdo do treinamento de uma instancia do algoritmo LAST

Autoria: Autor, 2024.

(Algoritmo 4, linha 12). Se um detector de mudanca alerta uma mudanga, uma
ramificacdo ocorrerd se AG(X,) > 0 (Algoritmo 4, linha 17). A Figura 3.2 ilustra
esse processo, realizado no treinamento do algoritmo.

Ao considerar somente a pureza da distribuicdo dos dados para monito-
ramento, o algoritmo favorece a estratégia de voto majoritario (referida como
LASTp nesse trabalho). Enquanto a estratégia por taxa de erro considera o
voto adaptativo que pode ser realizado com voto majoritario ou Naive Bayes nas
folhas.

Os detectores de mudanca sdo constantemente atualizados com instancias
que chegam nos nés-folha, indicando que os detectores de mudanga acompa-
nham como o fluxo evolui.

O algoritmo LAST aplica a condigdo de ramificagdo menos restritiva possivel
(AG(A,) > 0), sendo os algoritmos de detecgdo de mudancga aqueles que ditam
Ccomo a arvore cresce.

Uma vantagem do algoritmo é a do usudrio ndo precisar especificar hiper-
parametros como Grace Period e T para tie threshold, sendo que para cada cendrio
o valor 6timo desses hiper-pardmetros pode variar. Detectores de mudanga
também possuem hiper-parametros, mas alguns deles sdo faceis de interpretar
como a confianga estatistica desejada. Além disso, alguns detectores de mudanca
sequer possuem hiper-pardmetros, tornando o método proposto mais facil de
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utilizar e menos dependente de conhecimento do dominio a partir do qual os
dados foram gerados.

LAST demanda O(¢ldcv) de complexidade de meméria, sendo ¢ a comple-
xidade de memoéria do algoritmo de mudanga de conceito aplicado, dado que
cada né folha instancia um detector de mudancga.

O cédigo-fonte da proposta esta disponivel em frameworks modernos de
mineragédo de fluxo de dados como Massive Online Analysis (MOA)! (BIFET et
al., 2010) para linguagem de programacéo JAVA e River? (MONTIEL et al., 2021)
em Python.

LiMITACOES DA APLICACAO DE ARVORES DE DECISAO ADAPTATI-

VAS COMO BASE LEARNERS DE ENSEMBLES

Uma das principais componentes de ensembles é a distribui¢do de um total di-
ferente de c6pias de uma instancia aos seus base learners em fase de treinamento,
como por amostragem aleatéria com reposi¢do (Bagging (BREIMAN, 1996)) ou
ponderacdo da instancia (Boosting (SCHAPIRE, 1999)) para induzir diversidade
(KUNCHEVA; WHITAKER, 2003). Contudo, detectores de mudanca lidam com
instancias monoliticamente, e multiplas atualiza¢des de um detector podem
causar elevado overhead computacional dependendo de sua complexidade de
memoria. O treino de LAST entdo resultaria em base learners muito similares
pois todos tratariam instancias de forma monolitica, os tempos de ramificacdo
entre arvores serdo similares entre as drvores e, portanto, podem ocasionar baixa
diversidade da ensemble. Esse efeito é observavel nos experimentos realizados e

discutidos na subsecgao 4.3.2.

HLAST & EFLAST: CoMBINACAO DE ARVORES DE DECISAO
ADAPTATIVAS E ARVORES BASEADAS NO TEOREMA DE HOEFFDING
Arvores de Decisdo baseadas no Teorema de Hoeffding, como Hoeffding Trees

e EFDT, sdo sensiveis ao nimero de cépias que recebem de uma instancia para

o momento de uma ramifica¢cdo, dado que uma tentativa de ramificacdo esta

I<https:/ / github.com /Waikato/moa/blob/master/moa/src/main/java/moa/
classifiers/trees/LAST java>
Z<https:/ /riverml.xyz/latest/api/tree/ LASTClassifier />
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baseada no nimero de observacgdes no né folha. Para contornar as limitagdes
presentes em arvores de decisdo adaptativas como base learners de ensembles,
esse trabalho também apresenta a proposta de combinar drvores de decisdo
adaptativas e baseadas no teorema de Hoeffding, aumentando a sensitividade
ao nimero de cépias da instancia e induzindo diversidade para ensembles, e
adaptabilidade na ramificagao.

O Algoritmo 5 apresenta a combinagdo dos mecanismos de ramificacdo adap-
tativos e aplicados em HT (referido nesse trabalho como HLAST) ou EFDT
(referido nesse trabalho como EFDT). A estratégia de ramificagdo combinada
utiliza a seguinte heuristica: se o total de instancias presentes no né folha atinge
um numero divisivel pelo Grace Period, uma tentativa de ramificagdo é rea-
lizada baseada no limite de Hoeffding, ou caso um detector alerte que uma
mudanga ocorreu, uma ramificagdo ocorre em A, caso AG(A,) > 0. Caso o
algoritmo seja HLAST, a condi¢do de ramificagdo periédica é a mesma de HT,
sendo AG(A,;) — AG(Ap) > € (Algoritmo 5, linha 8). Caso contrério, o algoritmo
é EFLAST e a condicdo de ramificacdo periddica é a mesma de EFDT, sendo
AG(A,) > € (Algoritmo 5, linha 8).

O c6digo das combinagdes entre Arvores de Decisdo Adaptativas e baseadas
no Teorema de Hoeffding est4 disponivel em pagina prépria® acoplavel com o
framework MOA (BIFET et al., 2010) 24.01.

CONSIDERACOES FINAIS

Essa secdo apresentou os métodos propostos nesse trabalho. A Sec¢do apre-
sentou o método Local Adaptive Splitting Trees (LAST) e suas vantagens em compa-
ragdo com métodos que realizam avaliacdo periédica de ramifica¢des baseadas
no teorema de Hoeffding. Também foram apresentadas as limita¢des do mé-
todo em sua aplicagdo como base learners de ensembles, dado que detectores de
mudanca lidam com instancias de forma monolitica, resultando em base learners
similares entre si e baixa diversidade, que é uma das principais caracteristicas
que tornam ensembles métodos efetivos de aprendizagem (KUNCHEVA; WHI-
TAKER, 2003). Foram também propostas novas arvores (HLAST e EFLAST)

que combinam o mecanismo estatico de ramificagdo, que é sensivel ao namero

3<https:/ /sites.google.com /view /last-ensemble /home>
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Algoritmo 5 HLAST e EFLAST: Estratégia de ramificagdo em combinacdo de
arvores adaptativas e HT ou EFDT

Input: S: um fluxo de dados,

1:
2:
3:

4
5:
6

® N

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

X: um conjunto de vetores de caracteristicas,
AG() : uma métrica de pureza,
¢ : Um algoritmo de detec¢do de mudanga
GP: Grace Period (frequéncia de observagdes presentes em um n6 folha para
realizar uma tentativa de ramificagdo).
tipo_ramificacdo : Selecdo do mecanismo de ramificagdo entre HT ou EFDT
(gerando HLAST ou EFLAST, respectivamente)
np—n;+1
if —(I contém somente exemplos de uma classe) then
if n; mod GP = 0 then
Compute AG(A;) para cada A; € A; armazenados em [
Seja A; o atributo com maior AG
Seja Ap o atributo com segundo maior AG

Seja € — /= 1°g( ) (2.13)
Seja cond « AG(A ) — AG(Ap) > € se tipo_ramificagdo = HT
(HLAST) sendo «— AG(A,) > € (tipo_ramificagdo = EFDT, EFLAST)
if (condVvt>¢e)ANA, #0 then
Integre a I nds folhas que se ramificam em A,
for cada n6 folha [; resultante da ramificacdo em A, do
Inicialize n;, « 0
liy <1 > cria um detector de mudanga em cada né folha
end for
end if
else if [, detectou mudanga then
Compute AG(A;) para cada A; € A; armazenados em [
Seja A, o atributo com maior AG
if AG(A;) >0AA; #0 then
Integre a I nds folhas que se ramificam em A,
for cada n6 folha /; resultante da ramificacdo em A, do
Inicialize nj, « 0
liy < ¢ > cria um detector de mudanga em cada né folha
end for
end if
end if
end if
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de copias que o base learner recebe para voto para ramificar e gerar diversidade
na ensemble, e 0 mecanismo adaptativo de ramificagdo que reage a mudancas e
considera a evolugao do fluxo.

A proxima secdo é dedicada a experimentos para atestar que os métodos
propostos produzem resultados de estado-da-arte e elenca as vantagens e des-

vantagens dos métodos propostos em diferentes dominios.
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Experimentos e Resultados

Essa secdo tem como objetivo atestar a qualidade preditiva e de custo com-
putacional dos métodos propostos em relacdo ao estado-da-arte no respectivo
cendrio.

A Secdo 4.1 apresenta os datasets que serdo utilizados para comparar a per-
formance dos algoritmos em diferentes dominios. A Secdo 4.2 apresenta os
resultados para o ambiente monolitico para o algoritmo LAST. A Secédo 4.3
apresenta os resultados para o ambiente ensemble para o algoritmo LAST e as

combinagdes propostas.

DATASETS

Essa se¢do abrange um descritivo de datasets utilizados em experimentos
realizados. A Subse¢do4.1.1 apresenta um descritivo de datasets reais, a Subsec¢do
4.1.2 apresenta um descritivo de datasets sintético, a Subsegdo 4.1.3 detalha como
mudangas de conceito sdo simuladas em datasets sintéticos e a Subsecgéo 4.1.4

descreve um resumo das caracteristicas dos conjuntos de dados.

DATASETS REAIs

Os datasets reais utilizados nesse trabalho foram extraidos do repositério de
Souza et al. (2020) e essa secdo apresenta um descritivo do cendrio dos datasets

e caracteristicas do problema.
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Airlines: IKONOMOVSKA; GAMA; DZEROSKI, 2011) A tarefa desse data-
set é prever se um voo ird atrasar baseado em informagdes de partida. E uma
tarefa de classificacdo bindria, em que os rétulos possiveis sdo atrasado ou ndo

atrasado. O dataset possui 539.383 instancias e 7 atributos.

Elec (HARRIES; WALES et al., 1999): O dataset electricity contempla dados
de preco de contas de eletricidade na cidade de New South Wales na Austrélia,
em que o preco da conta ndo é fixo, sdo influenciados pela oferta e demanda,
sendo ajustados a cada 5 minutos. Esse dataset contém 45.312 instancias, em
que os rétulos possiveis para atribuir a instancia sdo se o prego da eletricidade
aumentou comparado a uma média mével das tltimas 24 horas. Esse dataset

contém dependéncias temporais.

Forest Covertype (BLACKARD; DEAN, 1999): esse dataset contém dados flo-
restais em células de 30x30 metros, extraidos do Sistema de Informacdo de
Recursos (Resource Information System - RIS) da Regido 2 do servigo florestal
dos Estados Unidos (US Forest Service - USFS). Esse conjunto possui 581.012
instancias e a tarefa consiste em prever o tipo de cobertura florestal, sendo 7
classes possiveis, a partir de 54 atributos cartograficos, sendo 10 numéricos e 44
bindrios. Esses atributos sdo referentes a dados de elevacdo, declividade, tipo
de solo, entre outros. O dataset contém dependéncias temporais pela relagdo
geografica dos exemplos, pois drvores da mesma espécie estdo préximas umas

das outras.

INSECTS (SOUZA et al., 2020): O dataset INSECTS é um problema de satde
publica, que envolve a identificagdo de insetos transmissores de doengas utili-
zando um sensor 6ptico responsavel por medir a frequéncia da batida de asa
do inseto. A frequéncia da batida de asa é similar a um dudio, e os autores
extraem caracteristicas relacionadas a esse sinal, como soma da energia de picos
de frequéncia e harmonicos. No processo de coleta de dados, os autores alteram
a temperatura do ambiente para induzir mudanga de conceito, sendo 3 versdes
do dataset com mudangas de conceito abrupta, gradual e incremental utilizadas

para experimento.

NOAA (ELWELL; POLIKAR, 2011): O dataset foi cedido pela Administracdo
Nacional Oceanica e Atmosférica do Departamento de Comércio dos Estados

43



CAPITULO 4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Unidos (National Oceanic and Atmospheric Administration - NOAA) e utilizado pela
primeira vez em (ELWELL; POLIKAR, 2011). O dataset possui 18.154 instancias
de medi¢des metereolédgicas didrias em mais de 7.000 estagdes metereoldgicas
ao redor do mundo, em um periodo de 50 anos (1949-1999). A tarefa do dataset
é prever se o dia foi chuvoso, com dados como temperatura, ponto de orvalho,

pressdo a nivel do mar, visibilidade e velocidade média do vento.

Nomao (CANDILLIER; LEMAIRE, 2012): O dataset Nomao contém dados de
2 lugares, onde a tarefa consiste em detectar se 2 lugares se referem ao mesmo
local. Foi uma competigdo realizada pela conferéncia ECML-PKDD 2012. O
dataset contém 34.465 instancias e 119 atributos.

Outdoor (LOSING; HAMMER; WERSING, 2015): A tarefa desse dataset con-
siste em classificar objetos em imagens capturadas por um celular em um jardim.
O dataset contém 4000 instancias e 40 classes, e os atributos sdo constituidos por

um histograma RGB normalizado com 21 dimensdes.

Poker (CATTRAL; OPPACHER, 2007): cada instancia desse dataset ¢ uma mao
de Poker que consiste em 5 cartas de um baralho de 52 cartas. Cada carta é
descrita por 2 atributos (tipo e ranking), totalizando em 10 atributos. Esse dataset
contém 10 classes, sendo 10 tipos distintos de méao no jogo e 829.201 instancias.

Rialto (LOSING; HAMMER; WERSING, 2016): esse dataset contém imagens
de dez edificios adjacentes a ponte de Rialto em Veneza. As imagens foram cap-
turadas por uma web-cam em posicao fixa. O dataset contém 82.250 instancias,
e 27 atributos que advém de um histograma RGB normalizado. O prédio refe-
rente a classe (entre dez possiveis) foi mascarada manualmente pelos autores na

imagem para se referir a classe desejada.

LADPU (SOUZA et al., 2021): A tarefa desse dataset consiste em diferenciar
entre 10 residéncias distintas baseado no consumo de energia elétrica medido
por um smart meter pelo departamento de utilidades ptiblicas de Los Alamos
(LADPU), no Novo México, Estados Unidos. Os dados foram coletados a cada
15 minutos, tendo 96 observagdes por dia que compdem o espago de atributos
do dataset e 10 classes.
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Asfault (SOUZA, 2018) : esse dataset consiste em um sistema de monitora-
mento da qualidade de asfalto. Os dados foram coletados com um acelerdmetro
triaxial de um smartphone presente no interior de um veiculo, que monitora a vi-
bracdo em diferentes condi¢ées de asfalto. O dataset contém 62 atributos, sendo
as observagdes do sensor, e 5 classes, que indica a qualidade da rua (boa, média,

aceitavel, ruim e obstaculos).

DATASETS SINTETICOS

Os geradores de datasets sintéticos utilizados nesse trabalho estdo presentes
no framework MOA (BIFET et al., 2010) e sdo descritos a seguir.

Agrawal (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993): O dataset simula a deci-
sdo de concessdo de crédito a um cliente bancario. A classe de uma instancia é
determinada por uma das dez fungdes de empréstimos pré-definidas que ma-
peiam duas classes. Dos 9 atributos gerados pseudo-aleatoriamente, sendo 6
numéricos e 3 categoéricos, tendo 10% de deviagdo do valor original, na qual
simula ruido nos dados. Mudancas de conceito sdo simuladas ao se trocar a

fungdo que mapeiam as classes.

LED (BREIMAN, 1984): Esse dataset simula a previsdo de um digito apresen-
tado em um display de LED de 7 segmentos, tendo 24 atributos, sendo 17 deles
irrelevantes. Mudancas de conceito sdo simuladas ao se definir o nimero de

atributos que sao relevantes.

RBF (BIFET et al., 2010): esse dataset produz 10 atributos 5 classes. Os dados
sdo gerados baseado na funcdo de base radial (RBF). Centroids sdao gerados em
posicdes pseudo-randémicas e mapeados com um desvio padrdo, um peso e
uma classe. Nesse dataset, a mudanca de conceito incremental é simulada ao
se alterar as posigdes dos centroids continuamente. E possivel alterar o nimero
de classes e atributos nesse dataset. 3 versdes desse dataset foram utilizadas,
tendo taxa de mudanca de 10~* (mudanca devagar, referido como RBF;), 1072
(mudanca moderada, referido como RBF,,), 1072 (mudanca rdpida, referido
como RBFy).
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RTG (DOMINGOS; HULTEN, 2000): o gerador Random Tree Generator gera
uma 4arvore de decisdo com selecdo randdmica de atributos para ramificagdo
e atribuicdo de uma classe randdmica para cada n6 folha. Apds a drvore ser
montada, novas instdncias sdo geradas ao atribuir valores que seguem uma
distribui¢do normal para cada atributo. A classe dessa instancia é determinada
depois de percorrer a drvore e atribuir a classe presente nesse né folha. E possivel
alterar o namero de classes e atributos nesse dataset.

Rotating Hyperplane (HYPER) (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001):
Um hiperplano é um subconjunto com (n — 1) dimensdes que dividem o espago
de decisdo em 2 ou mais partes desconectadas. Mudancas de conceito sdo simu-
ladas incrementalmente ao mudar o limiar de decisdo aplicado. 3 versdes desse
dataset foram utilizadas, tendo taxa de mudanca de 10~* (mudanga devagar, re-
ferido como HYPERy), 1073 (mudanc¢a moderada, referido como HYPER,), 1072
(mudanga rapida, referido como HYPERy).

SEA (STREET; KIM, 2001): esse gerador produz 3 atributos numéricos pseudo-
aleatorios (f1, f2, f3). Se fi+ f» < 0, ainstancia é atribuida classe 1, caso contrario
0. Nesse dataset, mudancas de conceito sdo simuladas ao mudar os valores de

6. Mudanca de conceito sdo simuladas ao se mudar os valores de 6.

StmuLACAO DE MUDANCAS DE CONCEITO EM BASES SINTETICAS

A simulagdo de mudangas de conceito abruptas e graduais em datasets sinté-
ticos consiste na geragao intercalar de instancias de um conceito C1 ou C,. Entéao,
é definido um periodo de mudanga que determina a probabilidade de geragdo
de uma instancia do conceito Cq ou Cs.

Esse trabalho utiliza a fun¢do probabilistica por sigmoid introduzida em (BI-
FET et al., 2009). Dada uma instancia I, sendo gerada em um tempo t, e a
mudanca tendo inicio no tempo t; com duracdo de w instancias, a probabili-
dade que essa instancia pertenca ao conceito C1, ou P[I € Cq], é definida na
Equacao 4.1.

1

P[I € C]_] = —e—w.(tn—td)

(4.1)

Nota-se que P[I € C1] = 1-P[I € C,]. Para geragdo de mudangas de conceito
abruptas, o valor de w deve ser baixo em relagdo ao niimero total de instancias
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do fluxo, enquanto para mudancas de conceito graduais, o valor de w deve ser
alto.

Mudancas de conceito recorrente consistem na volta de conceitos anteriores
como predominantes, podendo ser de forma abrupta ou gradual.

Mudancas de conceito incrementais nesse trabalho sdo inerentes ao problema
do dataset, como no dataset sintético RBF, em que a mudanca de posicdo dos

centroids muda ao longo do tempo e simula conceitos intermediarios.

Resumo pos ConjunTOs DE DADOs

A Tabela 4.1 apresenta as propriedades dos datasets apresentados nas subse-
¢des4.1.1e4.1.2, com namero de atributos, nimero de classes, a porcentagem de
instancias que pertencem a classe majoritaria e o tipo de mudanga de conceito.
Para datasets sintéticos, é indicado também a ordem das fun¢des que mapeiam
a classe entre momentos de mudanga de conceito. Para datasets reais, desconsi-
derando o dataset INSECTS, o tipo de mudanca de conceito ndo foi rotulada e é
desconhecida.

Para experimentos que variam o ntimero de classes e atributos, foram utili-
zados os datasets RBF e RTG com 50.000 instancias. O ntmero de classes teve
valores {2,10,50,100,200} e o niimero de atributos teve valores {10, 50, 100, 200,
300, 400, 500}.

REsuLTADOS PARA O AMBIENTE MONOLITICO

Os experimentos nessa Se¢do tem como objetivo atestar a performance do
método proposto na Secdo 3.1 (Local Adaptive Streaming Tree (LAST)) em relagdo
a qualidade preditiva e custo computacional comparados com métodos estado-
da-arte de arvore de decisdo incrementais em diversos cendrios, sendo que o
protocolo experimental para os experimentos é descrito na Secdo 4.2.1. Para
isso, foi realizada uma anélise sobre o efeito dos diferentes detectores de mu-
danca (descritos na Segdo 2.4) na qualidade preditiva e custo computacional do
método proposto (abordado na Secdo 4.2.2). Uma andlise dos momentos de
ramificacdo dos classificadores foi realizada para compreender o0 momento em
que o método proposto tem qualidade superior ou inferior a drvores de decisdo
baseadas no teorema de Hoeffding (abordado na Segdo 4.2.3). Em datasets sin-

téticos, foi verificado o efeito do nimero de classes e atributos para drvores de
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Tabela 4.1: Propriedades dos datasets para a tarefa de classificacdo

Dataset #Instancias  # Atributos  # Classes Classe majoritaria (%) Mudanga de conceito
AGR-(7,8,9,10,9,8,7)4 1.000.000 9 2 52,83 Recorrente-Abrupta
AGR-(7,89,10,9,8,7),¢ 1.000.000 9 2 52,83 Recorrente-Gradual

AGR-£(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10), 1.000.000 9 2 52,83 Abrupta
AGR-(10,9,8,7,6,5,4,3,2,1),  1.000.000 9 2 52,83 Abrupta
AGR-(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10);  1.000.000 9 2 52,83 Gradual
AGR-(10,9,8,7,6,5,4,3,2,1);  1.000.000 9 2 52,83 Gradual
SEA-£(1,2,3,4,3,2,1)14 1.000.000 3 2 59,91 Recorrente-Abrupta
SEA-f(1,2,34,3,2,1)¢ 1.000.000 3 2 59,91 Recorrente-Gradual
SEA-£(1,2,3,4), 1.000.000 3 2 59,91 Abrupta
SEA-£(1,2,3,4)¢ 1.000.000 3 2 59,91 Gradual
SEA-£(4,3,2,1), 1.000.000 3 2 59,91 Abrupta
SEA-f(4,3,2,1), 1.000.000 3 2 59,91 Gradual
LED-£(7,5,3,1,3,5,7)ra 1.000.000 24 10 10,28 Recorrente-Abrupta
LED-£(7,5,3,1,3,5,7)¢ 1.000.000 24 10 10,28 Recorrente-Gradual
LED-£(1,3,5,7), 1.000.000 24 10 10,28 Abrupta
LED-{(1,3,5,7)¢ 1.000.000 24 10 10,28 Gradual
LED-£(7,5,3,1), 1.000.000 24 10 10,28 Abrupta
LED-{(7,5,3,1)¢ 1.000.000 24 10 10,28 Gradual
RBF; 1.000.000 10 5 30,01 Incremental
RBF,, 1.000.000 10 5 30,01 Incremental
RBF¢ 1.000.000 10 5 30,01 Incremental
HYPER, 1.000.000 10 2 50 Incremental
HYPER,, 1.000.000 10 2 50 Incremental
HYPER{ 1.000.000 10 2 50 Incremental
Outdoor 4.000 21 40 411 Desconhecido
Elec 45.312 8 2 57,41 Desconhecido
Rialto 82.250 27 10 10,00 Desconhecido
Airlines 539.383 7 2 55,47 Desconhecido
CoverType 581.012 54 7 48,75 Desconhecido
Nomao 34.465 119 2 71,44 Desconhecido
Poker 829.201 10 10 47,78 Desconhecido
NOAA 18.158 8 2 69,74 Desconhecido
INSECTS, 52.848 33 6 16,07 Abrupta
INSECTS; 57.018 33 6 11,56 Incremental
INSECTS, 24.150 33 6 15,76 Gradual
Asfault 8.066 62 5 55,59 Desconhecido
LADPU 22.950 96 10 10 Desconhecido

decisdo incrementais (abordado na Sec¢éo 4.2.4). Também foi desenvolvida uma
analise sobre o efeito na qualidade preditiva dos métodos em relagdo a mudan-
cas de conceito (tema abordado na Segdo 4.2.5). Na Secdo 4.2.6 é averiguado
se combinagdes de mecanismos de ramificacdo periddicos e adaptativos obtém
resultados estado-da-arte.

Para abordar estes objetivos, os experimentos respondem as seguintes per-
guntas:

P1: Qual o efeito dos detectores de mudanca na qualidade preditiva e custo
computacional de LAST?

P2: Qual o efeito de ramifica¢des na qualidade preditiva dos algoritmos?

P3: Como o ntiimero de classes e atributos afeta a qualidade preditiva e custo
computacional do LAST?

P4: Qual o efeito de mudangas de conceito na qualidade preditiva do LAST e
outras arvores de decisdo?

P5: Qual o efeito de combinacdo de mecanismos de ramificacdo periédicos e
adaptativos?
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ProTOCOLO EXPERIMENTAL PARA O AMBIENTE MONOLITICO

A qualidade preditiva dos algoritmos € avaliada a partir da acurécia, Kappa
Majority e Kappa Temporal médio ao longo do fluxo dos modelos (conforme
descrito na Segdo 2.2) através da estratégia de validacdo prequential (discutido
na Secdo 2.3) extraidos de 20 pontos do fluxo em intervalos de tamanho igual,
dado que ndo houve alteracdo significativa no ranking ao se dividir o fluxo em
mais pontos. Essa estratégia evita que classificadores que desempenham melhor
somente no fim do fluxo tenham ranking superior a métodos que performaram
melhor durante todo o fluxo e tiveram uma queda de rendimento no final. Todos
0s experimentos para o ambiente monolitico foram realizados no framework
MOA 23.01 (BIFET et al., 2010) com uma méaquina Intel(R) Xeon(R) CPU E5649
@ 2.53GHz com 32 GB de RAM. As arvores baseadas no teorema de Hoeffding
foram avaliadas com hiper-parametros padrao do framework MOA (Grace Period
=200, 6 = 1077, sendo o ganho de informagao utilizado como fungao de pureza).
Os detectores de mudanga para o LAST assumiram hiper-parametros padrdo do
framework MOA 23.01 (BIFET et al., 2010) como apresentado na Tabela 4.2.

Testes de Wilcoxon com ranking e postos sinalizados unicaudal por par de
algoritmo foram realizados, e uma corre¢do de Holm forma os grupos ndo es-
tatisticamente diferentes, como feito em (MIDDLEHURST PATRICK SCHAFER,
2024; GARCiA; HERRERA, 2008; BENAVOLIL; CORANL MANGILI, 2016). A
ilustracdo gerada é similar a feita em (DEMSAR, 2006), na qual uma linha numé-
rica contém o ranking dos algoritmos e grupos nao estatisticamente diferentes
estdo conectados por uma barra.

Ererro pos DETECTORES DE MUDANCA NA QUALIDADE PREDI-
TIVA E Custo COMPUTACIONAL DE ARVORES DE DECISAO INCRE-

MENTAIS

Para abordar a pergunta P1, essa se¢do apresenta uma andlise do efeito de
diferentes detectores de mudanca na qualidade preditiva e custo computacional
do algoritmo LAST. O algoritmo LAST com monitoramento de taxa de erro
é referido como LAST, enquanto o algoritmo LAST com monitoramento de
distribui¢do dos dados é referido como LASTp.

A Figura 4.1 apresenta um teste de Wilcoxon para acurdcia média ao longo
do fluxo. O algoritmo LAST, independente do detector, se enquadrou entre os
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Detector parametros
6 =0,002
ADWIN clock = 32
max buckets =5
Owarnin g~ 2
DDM Odrift =3
min num instances = 30
a=0,95
EDDM =09

min num instances = 30
5warning = 0,001
HDDM 4 6drl'ft = 0,005
tipo = unicaudal
5warning = 0,001
HDDMy, Oarift = 0,005
A =0,05
tipo = unicaudal
5warning =1,773
Odrift = 2,258
min num instances = 129
max concept size = 40000
min stable size = 7000
warning limit = 1400
sliding window size = 100
MDDM 4 diff = 0,01
conf = 0, 000001
sliding window size = 100
MDDMEg A=0,01
conf = 0,000001
sliding window size = 100
MDDMg ratio=1,01
conf = 0, 000001

RDDM

Tabela 4.2: Hiper-parametros default dos detectores de mudancga no framework
MOA 23.01
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melhores resultados. Com excecao dos detectores MDDMr e HDDMyy, todos os
detectores obtiveram resultados estatisticamente diferentes de EFDT, enquanto
HAT néao obteve. Os detectores HDDM4 e MDDM,4 obtiveram os melhores
resultados. O algoritmo LASTp ndo obteve resultados superiores a EFDT em
ranking, com exce¢do do detector ADWIN, porém nao obteve resultados esta-
tisticamente diferentes de EFDT. Ramificacbes em momentos de aumento de
erro em nos folhas de arvores de decisdo se mostraram efetivas para produzir
arvores com boa qualidade preditiva, enquanto monitoramento da pureza da
distribui¢do dos dados nédo, tendo 2 causas sdo possiveis. Ou os detectores ndo
obtém bons resultados de deteccdo em mudangas em varidveis numéricas, ou
nao ha correlacdo entre as mudancas na distribui¢do dos dados e momentos de
ramificacdo que resultem em aumento da qualidade preditiva.

A Figura 4.2 apresenta um teste de Wilcoxon para tamanho da arvore (na-
mero de nés). LAST com os detectores MDDM, HDDM e DDM néo apresenta-
ram resultados estatisticamente diferentes de HT, EFDT e HAT, enquanto LAST
com o detector ADWIN foi o tinico que apresentou resultados estatisticamente
diferentes de EFDT. Ndo necessariamente um tamanho de drvore maior implica
que o algoritmo demande maior custo computacional (e.g, a &rvore ter meca-
nismos de reavaliacdo de ramifica¢des, resultar em uma arvore menor, porém
necessitar armazenar dados em todos os nds da arvore, demandando maior
uso de memoria). Um tamanho de drvore maior também pode justificar maior
qualidade preditiva. Nesse caso, interessantemente LAST ndo apresenta resul-
tados estatisticamente diferentes de HT, EFDT e HAT em tamanho da arvore e

simultaneamente tem resultados estatisticamente diferentes em acurécia.

22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
| P |

[P I P P P P P I I ylalaly
LASTp/DDM 80946 | L 39865 ) AGT/HDDMjq4
LASTp/MDDM, 180000 | 63514 | AST/MDDMy
LASTp/MDDMg 27:2%%2 | 63629 | AST/DDM
LASTp/MDDMg 17:25%5 | 64324 | AST/MDDMg
NB 17.2838 6.6892 LAST]'EDDM
LASTp/RDDM 110676 | 67568 | AST/RDDM
LASTp/HDDM,, 227432 £.9595 | AST/ADWIN
LASTD/HDDMA 15.1486 7.8378 HAT
HT 13.2432 7.8919 LAST]'MDDME
HOT 11.4595 8.7297 LAST]'HDDMW
LASTD/ADV\”N 10.7432 10.2973 EFDT

Figura 4.1: Ranking da Acurécia (em %) média ao longo do fluxo para o baseline,
LAST e LASTp com diversos detectores
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21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 &8 7 6 5 4 3 2 1
[ [ |

I 1 I L I L I 1 I 1 I L I 1 I 1 I I 1 I 1 I L L 1 L L 1
LAST/EDDM 222432 | 32973 | AST/MDDMg
LAST/RDDM 87432 | 32973 | ASTp/MDDMg
EFDT 15.4865 3.2973 LASTD/MDDMG
HOT 15.3378 4.9595 LASTD/DDM
LASTp/ADWIN 142189 L 55135 | ASTp/HDDMy
LAST/DDM 228892 82432 | ASTp/RDDM
LAST/MDDMg #2027 87027 | ASTp/HDDMjy
LAST/MDDMg 20135 93811 | AST/ADWIN
LAST/MDDMA 13.4865 10.4730 HAT
LAST/HDDM, 32838 106081 | AST/HDDMw
11.6216 HT

Figura 4.2: Ranking de tamanho de &rvore do baseline, LAST e LASTp com
diversos detectores

A Tabela 4.3 apresenta o ranking médio das métricas acurdcia, Kappau,
Kappar, namero de nés, CPU-Time e RAM-Hours para os classificadores mo-
noliticos avaliados nesse trabalho. LAST com os detectores RDDM, EDDM e
DDM apresentaram os melhores resultados em acuracia, Kappay e Kappar em
datasets reais, porém nao tem os melhores resultados em datasets sintéticos, mos-
trando uma disparidade, e apresentam os piores resultados em ntimero de nés,
CPU-Time e RAM-Hours tanto em datasets reais e sintéticos. O comportamento
homogéneo dos detectores RDDM, EDDM e DDM pode ser explicado pelos me-
canismos similares de deteccdo de mudanga utilizados por eles, ao identificar
desvio do padrao com estatistica descritiva.

HDDMy apresentou custo computacional inferior em comparagdo a RDDM,
EDDM e DDM e obteve segundo melhor ranking acurdcia média tanto em da-
tasets reais e sintéticos. MDDM obteve acurdcia, Kappay e Kappar similares
a HDDM, enquanto obteve custo computacional inferior. Todas as variantes
de MDDM obtiveram ranking de custo computational inferior a HDDM, en-
quanto apresenta bom ranking em qualidade preditiva em datasets reais e sinté-
ticos. MDDM, apresentou os melhores resultados entre as variantes e MDDM.
HDDM,4 e MDDM obtiveram resultados superiores a EFDT em qualidade pre-
ditiva, enquanto apresentam CPU-Time e RAM-Hours inferior em datasets reais,
e CPU-Time inferior em datasets sintéticos. ADWIN e HDDMyy apresentaram-se
como métodos com bom custo-beneficio, sendo que possuem qualidade predi-
tiva média superior a EFDT com custo computacional equiparavel a Hoeffding
Tree. ADWIN apresentou tempo total de processamento de todos os datasets mais
proximo de HT. Dado que LAST depende de mudancas em acuracia ocorrerem

em nos folhas, é esperado que LAST ndo aprenda em cendrios com pouca ou ne-
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nhuma mudanga. Porém, em datasets reais, nenhum caso de pouca atualizagao
do modelo é observavel.

ADWIN, HDDM e MDDM possuem condic¢oes de detecgao de mudanga mais
estritas e baseadas nos teoremas de Hoeffding e McDiarmid em comparagdo
com RDDM, EDDM e DDM, e um trade-off entre qualidade preditiva e custo
computacional é observavel entre esses 2 tipos de métodos. Trade off entre
custo computacional e acurdcia em métodos de deteccdo baseados em teste
estatistico (mais restritivo) e desvio do padrdo com estatistica descritiva (menos
restritivo) se da pelo ntimero de ramifica¢cdes dos métodos, sendo que LAST com
os detectores RDDM, EDDM e DDM apresentaram tamanho de drvore médio
superior comparado a LAST com os detectores ADWIN, HDDM e MDDM.

ADWIN foi o tinico detector com o qual o algoritmo LASTp obteve resulta-
dos equiparéveis aos melhores métodos, porém apresenta maior custo compu-
tacional e qualidade preditiva inferior comparado com o algoritmo LAST com
detector ADWIN. Possivelmente mais detec¢des desnecessarias foram alertadas
ao se monitorar distribuicdo das classes. Outra explicacdo para a performance
inferior do LASTp seria a baixa correlacdo entre alteracdes na distribuicdo de
classes e momentos apropriados de ramificagdo.

Para uma anélise mais profunda das demais questdes relacionadas aos ex-
perimentos, 3 métodos foram selecionados, sendo LAST com os detectores
HDDM,4 e MDDMy, por obter os melhores resultados em ranking e custo com-
putacional inferior aos detectores EDDM, DDM e RDDM, e com o detector
ADWIN pelo bom custo-beneficio apresentado e diferenca estatistica de EFDT
como descrito anteriormente.

A Figura 4.3 apresenta um scatter plot da acurdcia média entre HAT e as
arvores adaptativas selecionadas. Em datasets reais, as arvores adaptativas sele-
cionadas obtiveram ganho maior ou igual a 11 dos 13 datasets. Todas as &rvores
adaptativas mostram diferenca estatistica em um teste de wilcoxon em relagdo a
HAT em datasets reais com p-valor inferior a 0,05. Em datasets sintéticos, HAT
apresentou mais ganhos que as drvores adaptativas selecionadas. Nenhuma das
arvores adaptativas mostrou diferenca estatistica em um teste de wilcoxon em
relagdo a HAT em datasets sintéticos com p-valor superior a 0,05. A Secdo 4.2.5
discute a disparidade entre qualidade preditiva em datasets reais e sintéticos
pela caracteristica das mudancas de conceito simuladas.

A Figura 4.4 apresenta um scatter plot da acurdcia média entre EFDT e as

arvores adaptativas selecionadas. Em datasets reais, MDDM}y foi a arvore com
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Tabela 4.3: Ranking médio por métrica e tempo total para processar todos os
datasets em cendrios reais e sintéticos.

Tipo do Dafasef NB T HOT EFDT HAT
Acc 1762(19)  15.38(16) 1277(12)  9.85(11) T4.54(14)
Kappay 17,54(19)  15,38(16) 14,38(13)  9,92(11) 14,77(14)
Kappar 17,62(19)  15,46(16) 12,77(12) 10,00(11) 14,85(14)

Real Size - 7,38(7) 10,88(10) 13,77(13)  6,85(6)
CPU-Time 1,08(1) 9,27(8) 15,85(16) 18,46(20) 18,69(21)
Total-Time 54,45(1) 123,83(8) 149,81(12)  207,50(21)  182,33(17)
Ram-Hours(1070) | 9,08(8) 7,85(6) 12,00(10) 16,77(19) 15,08(16)
Acc 17.10(18) _ 12.08(14) 10.75(12) T0.54(11)  1.00(D
Kappay 17,10(18)  12,08(14) 10,79(12) 1050(11) 4,211
Kappar 17,10(18)  12,08(14) 10,79(12) 1054(11)  4,21()

Sintético Size - 13,92(15) 17,75(20) 16,42(19) 12,58(11)
CPU-Time 1,00(1) 14,08(14) 20,75(22) 19,38(20)  20,50(21)
Total-Time 95,30(1) 25480(11)  649,55(22)  422,56(19)  580,05(21)
Ram-Hours(1070) | 6,21(6) 14,42(15) 19,67(22) 17,62(19) 19,08(21)

Tabela 4.3 : Continuada.

LAST
Tipo do Dataset ADWIN DDM EDDM HDDM 4 HDDMypy RDDM
Acc 7.3109) 6.46(7) 6.00(3) 5.62(2) 6.85(8) 1.00(1)
Kappayg 7,15(09) 6,38(7) 6,23(6) 5,31(2) 6,62(8) 5,23(1)
Real Kappar 7,23(9) 6,46(7) 6,31(6) 5,38(2) 6,69(8) 5,31(1)
Size 10,81(9) 16,69(19)  20,23(21) 1588(18)  11,62(12)  18,27(20)
CPU-Time 10,31(9) 1615(18)  20,38(22) 1585(16)  10,50(10)  17,31(19)
Total-Time 12567(9)  197,38(19)  266,02(22)  182,50(18)  109,50(7)  204,66(20)
Ram-Hours(107%) | 10,77(9) 16,85(20) 21,00(22) 15,54(17) 12,00(10) 18,62(21)
Acc 6.77(6) 6.31(3) 7.06(7) 6.1902) 9.75(10) 7.54(8)
Kappay( 6,81(6) 6,44(4) 7,06(7) 6,23(2) 9,62(10) 7,67(8)
Sintético Kappar 6,81(6) 6,31(3) 7,10(7) 6,19(2) 9,67(10) 7,62(8)
Size 8,92(7) 13,60(13) 18,71(21) 11,88(10) 10,06(9) 15,92(18)
CPU-Time 11,69(10) 12,62(12) 17,00(19) 12,17(11) 9,54(9) 15,75(18)
Total-Time 241,89(10)  308,30(18)  427,34(20)  286,64(13)  221,5009)  304,94(17)
Ram-Hours(1076) | 9,83(9) 13,62(13) 18,50(20) 12,08(11) 10,21(10) 16,25(18)
Tabela 4.3 : Continuada.
LAST LASTp
Tipo do Dataset MDDM 4 MDDME MDDM¢g ADWIN DDM
Acc 6.23(6) 6.23(6) 6.15(4) 9.69(10) 16.85(17)
Kappay 6,08(4) 6,15(5) 6,08(4) 9,62(10) 16,54(17)
Kappar 6,23(4) 6,23(4) 6,15(3) 9,69(10) 16,54(17)
Real Size 14,00(14) 14,62(16) 14,54(15) 15,23(17) 5,50(5)
CPU-Time 13,73(14) 13,54(12) 13,62(13) 14,15(15) 4,88(4)
Total-Time 171,12(14)  176,70(15)  177,98(16) | 154,70(13)  100,66(6)
Ram-Hours(10%) | 13,92(14) 14,23(15) 13,92(14) 15,69(18) 4,69(4)
Acc 6.42(2) 87909) 6.58(5) 11.31(13) 18.77(22)
Kappap 6,42(3) 8,75(9) 6,54(5) 11,27(13) 18,77(22)
Kappar 6,46(4) 8,79(9) 6,58(5) 11,23(13) 18,77(22)
Sintético Size 13,21(12) 13,98(16) 13,73(14) 14,75(17) 4,65(5)
CPU-Time 14,10(15) 14,31(16) 13,00(13) 15,54(17) 4,15(3)
Total-Time 287,59(15)  286,92(14)  283,80(12) | 29245(16)  159,45(2)
Ram-Hours(1076) | 13,67(14)  14,58(16)  13,58(12) 157517)  3,92(2)
Tabela 4.3 : Continuada.
LASTp
Tipo do Dataset HDDM4  HDDMy  RDDM MDDM,4 MDDMg  MDDMg
Acc 13.77(13) 14.85(15) 17.42(18) 1812(22)  18.00(20)  18.00(20)
Kappay 13,62(12) 15,00(15) 17,35(18) 17,96(22)  17,85(20)  17,85(20)
Kappar 13,69(13) 15,08(15) 17,42(18) 18,04(22)  17,92(20)  17,92(20)
Real Size 11,23(11) 8,04(8) 5,42(4) 3,35(2) 3,35(2) 3,35(2)
CPU-Time 10,92(11) 7,77(7) 6,08(6) 5,50(5) 4,54(3) 4,42(2)
Total-Time 136,17(11) 72,95(4) 136,09(10) 73,22(5) 72,92(3) 72,91(2)
Ram-Hours(1076) | 12,69(12)  8,08(7) 4,73(5) 3,92(3) 2,85(2) 2,73(1)
Acc 15.90(15) 16.23(16) 16.88(17) 17.94(20)  17.94(20)  17.94(20)
Kappayg 15,98(15) 1610(16)  1683(17)  1794(20)  17,94(20)  17,94(20)
Kappar 15,90(15) 1619(16)  1683(17)  1794(20)  17,94(20)  17,94(20)
Sintético Size 7,31(6) 4,12(4) 9,75(8) 3,25(2) 3,25(2) 3,25(2)
CPU-Time 8,19(7) 4,12(2) 9,02(8) 4,98(4) 6,00(6) 5,10(5)
Total-Time 20794(8)  16495(6)  196,84(7)  16092(3)  162,06(5)  161,12(4)
Ram-Hours(1076) | 7,42(7) 3,83(1) 9,81(8) 3,92(2) 4,92(5) 4,10(4)
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Figura 4.3: Comparagdo entre a acurécia (em %) média ao longo do fluxo de
HAT e arvores adaptativas em datasets reais e sintéticos. Cada ponto representa
o resultado em um dataset.

melhor razdo entre ganhos e perdas em comparacdo com EFDT, com 12 ganhos
e 1 perda. LAST com os detectores HDDM, e MDDM 4 mostraram diferenca
estatistica em um teste de wilcoxon em relacdo a EFDT em datasets reais com
p-valor inferior a 0,05. Em datasets sintéticos, as drvores adaptativas seleciona-
das obtiveram ganho maior ou igual a 17 dos 24 datasets sintéticos. Todas as
arvores adaptativas selecionadas mostraram diferenca estatistica em um teste

de Wilcoxon em relagdo a EFDT em datasets sintéticos com p-valor inferior a 0,05.
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Datasets reais
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Figura 4.4: Comparacao entre entre a acuracia (em %) média ao longo do fluxo
de EFDT e Arvores Adaptativas em datasets reais e sintéticos. Cada ponto
representa o resultado em um dataset.

Em conclusido, LAST com monitoramento de erro se mostrou um eficiente
classificador independente do detector empregado. LASTp com o detector
ADWIN foi o tinico que se apresentou entre os melhores resultados em ran-
king, porém apresenta custo computacional médio superior em comparagdo
com LAST com o detector ADWIN e qualidade preditiva média e ranking in-
terior. Foi observado que os métodos baseados em limite estatistico (HDDM,
MDDM, e ADWIN) sdo computacionalmente mais baratos que métodos basea-
dos em estatistica descritiva (DDM, EDDM e RDDM) devido a forma com a qual
esses 2 tipos de detectores alertam uma mudanca, sendo que apresentam quali-
dade preditiva equiparavel. ADWIN se apresentou como um detector com bom
custo-beneficio entre qualidade preditiva e custo computacional, tendo acurécia
média superior a EFDT com custo computacional equipardvel com Hoeffding
Tree. Assim, respondendo a pergunta P1.

RAMIFICACOES EM ARVORES DE DECISAO INCREMENTAIS

Para abordar a pergunta P2, essa secdo apresenta o efeito de ramifica¢oes
na acurdcia dos algoritmos. Para isso, é apresentada a acurdcia ao longo do
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tempo para datasets selecionados, em que linhas verticais indicam momentos de
ramificacdo da drvore na sua respectiva cor.

Foram selecionados datasets que permitam a visualizacdo da acurécia ao
longo do tempo sem interferéncia do niimero de ramifica¢des sobre a figura.
Para alguns datasets, foi limitado o nimero de instancias para 15000 por motivos
de visualizagdo. Para LAST, apresentamos resultados somente para o detector
ADWIN, visto que produz arvores menores que HDDM e MDDM.

A Figura 4.5 apresenta a acurécia ao longo do tempo com pontos de rami-
ficagdo para os datasets Asfault, Outdoor e NOAA. Esses cendrios demonstram
que arvores baseadas no teorema de Hoeffding sdo invariantes a performance
da arvore, e que ramificagées em caso de degradacdo da performance tornam
LAST superior a arvores baseadas no teorema de Hoeffding quando estabilizam
e fazem a acurdcia aumentar.

No dataset Asfault, HT apresenta mesma performance que LAST com detector
ADWIN tendo mesmo estado (Naive Bayes adaptativo), até que a performance
da Hoeffding Tree decai abruptamente enquanto LAST conseguiu reagir ao decai-
mento em acurdcia com uma ramificagdo e manter performance estdvel. EFDT
apresentou muitas ramifica¢des desnecessdrias, principalmente em momentos
iniciais do fluxo.

Nos datasets Outdoor e NOAA, LAST com o detector ADWIN apresentou
comportamento similar, em que ramifica¢des em caso de degradagdo na acurdcia,
principalmente em momentos iniciais do fluxo, estabilizaram ou aumentaram
a acurécia. No dataset Outdoor, a quarta ramificagdo do EFDT apresentou um
momento de ramificacdo que superou a acurdcia de LAST, que ramificou apds o
decaimento ser observado. Porém, mais adiante no fluxo, LAST apresentou uma
ramificagdo em momento de decaimento que superou a acurdcia de EFDT. No
dataset NOAA, EFDT também apresenta um momento de ramificagdo préximo

da instancia 15000 que aproximou sua performance a do LAST.
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Figura 4.5: Acuracia (em %) ao longo do tempo para Hoeffding Trees, EFDT e
LAST com detector ADWIN nos datasets Asfault, Outdoor e NOAA.

A Figura 4.6 apresenta a acurdcia ao longo do tempo com pontos de ramifica-
¢do para os datasets Elec, Poker e Nomao. Os datasets Elec e Poker mostram alguns
exemplos em que ramifica¢cdes ndo afetam a performance das drvores, dado que
a diferenca de acurécia entre as drvores permanece similar ao longo do tempo,
como entre as instancias 7500 e 12500 no dataset Poker, porém, também é obser-
vavel que LAST apresenta maior estabilidade em momentos de decaimento de
performance, como na quinta ramificagdo no dataset Poker e possui performance
superior em casos que LAST ramifica em momentos de decaimento de perfor-
mance. No dataset Nomao, LAST apresenta performance superior por detectar
decaimento no inicio do fluxo e entre as instancias 12500 e 15000.

Em conclusdo, LAST apresenta performance superior a outras drvores de
decisdo, reagindo rapidamente a decaimento na acurdcia com ramificag¢des.
Também foram apresentados casos em que EFDT realizou ramificacdo antes
do decaimento da acuracia, como nos datasets Outdoor e NOAA, porém, sem a
devida eficdcia. Em geral, as ramifica¢des do LAST em casos de decaimento de

acurdcia apresentou resultados superiores, respondendo a pergunta P2.
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Figura 4.6: Acuracia (em %) ao longo do tempo para Hoeffding Trees, EFDT e
LAST com detector ADWIN nos datasets Elec, Poker e Nomao

Ererro po NUMERO DE CLASSES E ATRIBUTOS EM ARVORES DE

DECISA0 ADAPTATIVAS

Para abordar a pergunta P3, essa se¢do apresenta resultados para os datasets
RTG e RBF, em que é possivel alterar o niimero de classes e atributos. Para cada
plot em trés dimensdes, é garantido que resultados superiores vdo sobrepujar
resultados inferiores. A Figura 4.7 apresenta a acurdcia ao se variar o nimero
de classes e atributos para uma Hoeffding Tree. Em todas as drvores observou-
se decaimento na acurdcia quando hd aumento de atributos e classes. Esse
comportamento é esperado, dado que arvores de decisdo sdo afetadas pelo curse
of dimensionality (BENGIO; DELALLEAU; SIMARD, 2010).

A Figura 4.8 apresenta um comparativo entre HT e LAST com o detector
ADWIN para as métricas acuracia (em %), nimero de nés da arvore, CPU-Time
e RAM-Hours para os datasets RBF e RTG. Em acurécia, LAST apresenta acura-
cia superior na maioria dos casos. HT apresenta tamanho de arvore superior
comparado a LAST, principalmente com 10 atributos que obteve o maior tama-
nho de arvore (entre 30 e 40 para o dataset RBF e entre 25 e 30 para o dataset
RTG). E possivel notar que o limite de Hoeffding é mais conservador quando o
nuamero de atributos aumenta, sendo que a maioria dos datasets em que arvores
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de decisdo estado-da-arte sdo avaliados tem poucos atributos. Para CPU-Time e
RAM-Hours, LAST e HT obtiveram resultados similares.

A Figura 4.9 apresenta um comparativo entre EFDT e LAST com o detector
ADWIN para as métricas acuracia (em %), nimero de nés da arvore, CPU-Time
e RAM-Hours para os datasets RBF e RTG. Em acurdcia, LAST apresenta acuracia
superior em maioria dos casos. Em ntimero de nés, é observavel que o limite
de Hoeffding usado em EFDT é menos conservador comparado ao utilizado
em (DOMINGOS; HULTEN, 2000), e no dataset RTG, EFDT teve maior nidmero
de nés que LAST entre 200 e 400 atributos. Para CPU-Time, LAST e EFDT
obtiveram resultados similares. Para RAM-Hours, EFDT apresentou maior uso
de memoria quanto maior o ntiimero de atributos e classes, sendo relativo ao
aumento do niimero de nos.

A Figura 4.10 apresenta um comparativo entre HAT e LAST com o detector
ADWIN para as métricas acuracia (em %), nimero de nés da arvore, CPU-Time
e RAM-Hours para os datasets RBF e RTG. Em acurécia, LAST apresenta acurécia
superior em maioria dos casos. Em ntimero de nés, HAT apresenta ntiimero de
nos inferior a LAST pelo limite de Hoeffding ser mais conservador a medida que
o numero de atributos aumenta, como descrito anteriormente. Para CPU-Time,
LAST e HAT obtiveram resultados similares. Para RAM-Hours, HAT apresentou
maior uso de memoria comparado a LAST, como no dataset RBE, em que quanto
maior o numero de classes em um cendario com 10 atributos, maior foi o custo
de memoria pelo HAT. Pela &rvore crescer mais, mais detectores sdo criados e

aumentam o custo do HAT em memoria.

RBF RTG
35 35

30
30

F25

Acurécia
Acurécia

25
F20

Figura 4.7: Acurdcia (em %) de Hoeffding Tree com variacdo do namero de classes
e atributos nos datasets RBF e RTG
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HT E LAST-ADWIN

RBF RTG

Figura 4.8: Acurécia (em %), CPU-Time (em segundos), RAM-Hours (em GB/h)
e nimero de nés das drvores Hoeffding Tree e LAST com detector ADWIN nos

datasets RBF e RTG
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Figura 4.9: Acurécia (em %), CPU-Time (em segundos), RAM-Hours (em GB/h)
e numero de noés das arvores EFDT e LAST com detector ADWIN nos datasets
RBF e RTG
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B HAT E LAST-ADWIN

RBF RTG

o

Figura 4.10: Acurécia (em %), CPU-Time (em segundos), RAM-Hours (em GB/h)
e nimero de nds das arvores HAT e LAST com detector ADWIN nos datasets

RBF e RTG

63



CAPITULO 4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A Figura 4.11 apresenta a distribuicdo de CPU-Time ao se variar o ntiimero
de atributos nos datasets RBF e RTG. Os algoritmos sao ordenados por mediana,
e o estrato de atributos considera todos os casos de ntiimero de classes. Em
geral, os métodos apresentaram distribui¢do similar, porém, HAT E EFDT se
enquadraram entre os métodos com maior quartil inferior, mediana e quartil

superior.

Dataset RBF

# atributos 10 e 50 e 100 # atributos 200 e 300 # atributos 400 e 500

10t

g

CPU time (s) em escala logaritmica
g
CPU time (s) em escala logaritmica
g g
CPU time (s) em escala logaritmica
5 5

IS N\ > < S IS N\ S < N\ I IS < S
RSP gt S E W oo o o &gt
NOMEU N ¢ e ¥ SN
Dataset RTG
© # atributos 10 e 50 e 100 o # atributos 200 e 300 o # atributos 400 e 500
= 2 =
E 10° E E 10
s & ®
g gw g
= 10 o o 100
8 3 S
8 $ 102 $
g 10! g E 102
c c) C)
o @ 10! )
Ew £ E o
= = =
2 2 2
(&} [} O
\ [ < X 5< NSRS < \ [ X
O o \Aoo\“'P A o \Aoo“‘} DR A DI O o \Aoo“"P o
\}5 \Peﬁ. \j{’ﬂ« \PC—’V \}("\« \}5 \}5 \P(;X, \j{"(

Figura 4.11: Distribuicdo de CPU-Time (em segundos e escala logaritmica) dos
datasets RBF e RTG

A Figura 4.12 apresenta a distribuigdo de RAM-Hours ao se variar o niimero
de atributos nos datasets RBF e RTG. Os algoritmos sdo ordenados por mediana,
e o estrato de atributos considera todos os casos de nimero de classes. Diferen-
temente de CPU-Time, HAT apresentou quartil inferior maior que a mediana
de todos os métodos, sendo o método mais custoso em termos de memoria.
EFDT apresenta mediana e quartil superior maior que Hoeffding Tree. LAST,
independente do detector, apresentou uso de memdria similar com Hoeffding
Trees.

Em resposta a pergunta P3, é possivel afirmar que o bound de Hoeffding se
mostra mais conservador conforme o ntimero de atributos aumenta, enquanto

LAST ndo apresenta muita alteracdo em nimero de nés. Os métodos possuem
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CPU-Time similar, mas métodos com reavaliacdo de ramificagées, como EFDT
e HAT, apresentaram custo superior comparado a LAST e Hoeffding Tree por
terem que armazenar estatisticas das instancias em nds ndo terminais. Em
especial, HAT apresenta maior custo em memoria, pois além de armazenar
estatisticas das instancias em nds ndo terminais também instancia detectores de
mudanga em nés ndo terminais.
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Figura 4.12: Distribui¢do de RAM-Hours (em GB/hora e escala logaritmica) dos
datasets RBF e RTG

Ererro b Mupancas DE CONCEITO EM ARVORES DE DEcisAo

INCREMENTAIS

Para abordar a pergunta P4, essa secdo apresenta acurdcia dos métodos ao
longo do tempo para datasets com mudanga de conceito. Em todas as ilustragoes,
linhas verticais em vermelho indicam o momento de mudanca de conceito no
dataset.

Em datasets com mudangca abruta, seja ela de forma recorrente (Figura 4.13) ou
nao (Figura 4.15), LAST, independente do detector, performou melhor que HT e
EFDT na maioria dos momentos ao longo dos fluxos. Enquanto em datasets com

mudanca gradual, seja ela de forma recorrente (Figura 4.14) ou ndo (Figura 4.16),
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a diferenga entre performance de HT, EFDT e LAST é menor, especialmente nos
datasets AGR e SEA. LAST com os detectores selecionados se mostraram mais
eficientes em datasets com mudanga abrupta de conceito, em que o método se
adapta melhor quando o conceito se torna estavel rapidamente e as ramifica¢oes
sdo suficientes para se adaptar a mudanga. Para detectores projetados para lidar
melhor com mudangas graduais, como EDDM, as Tabelas 6.1 e 6.2 mostram
que o detector performa melhor em datasets com mudangas graduais tanto em

cenarios reais e sintéticos.
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Figura 4.13: Acuricia (em %) de arvores de decisdo em datasets que simulam
mudangas de conceito recorrentes e mudanga abrupta entre conceitos
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Figura 4.14: Acuracia (em %) de arvores de decisdo em datasets que simulam
mudangcas de conceito recorrentes e mudanga gradual entre conceitos
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Figura 4.15: Acurécia (em %) de arvores de decisdo em datasets que simulam
mudancas de conceito abruptas

BN HT WS EFDT BN HAT BB LAST-MDDM, LAST-HDDM;  EEE LAST-ADWIN
AGR, SEA, LED,
95 4 891 74
90 4 "
\/k\ ] C — 72 —
m 85| LA © © 72
£ AN N o £ L
@ 804 NS o 877 -l ©
5 -\Q‘Q\ > S 70
Q 75 e Q Q
< R < 56+ - < =
70 4
65 - 857
0.‘0 0.‘2 0.‘4 0.‘6 0:B 1.‘0 O.IO 0.‘2 0.‘4 0.‘6 0.‘EI l.‘{) 0.‘0 0:2 O.I4 0.‘6 0.‘8 1.‘0
# instancias x10° # instancias x10° # instancias x10°
AGRy w0 SEAg LEDg
100 { =y ) 74 1
h.-—-'\
VM-\ 88 - 1 \ﬁa\__-—\\C:
© 90 \ \ © © 72 1
g X 2 o7 3 \_
£ WA N 8 |
5 80 \ 5 S 70 -
2 q & 86 1 \// &
70 \:\"‘— _/
-"‘:==; 851 \/ 587
0.‘0 0:2 0.‘4 0.‘6 O:ﬂ l.‘O 0.‘0 0.‘2 0.‘4 0.‘6 OIE l.‘{) 0.‘0 0:2 O.I4 0.‘6 0.‘8 1.‘0
# instancias x106 # instancias x10° # instancias x10%

Figura 4.16: Acuricia (em %) de arvores de decisdo em datasets que simulam
mudancas de conceito graduais

Em datasets com mudancga incremental (Figuras 4.17 e 4.18), EFDT e LAST

com o detector MDDM apresentou os melhores resultados no dataset RBF com
mudanca lenta e LAST com o detector HDDM /4 e ADWIN obtiveram os piores
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resultados, enquanto LAST teve os melhores resultados no dataset HYPER com
mudanca lenta. Nos datasets RBF e HYPER com mudanca moderada, LAST,
independente do detector, teve resultados superiores comparados a HT, EFDT
e HAT, e HT e EFDT foram os métodos com maior decaimento de acuricia. No
dataset RBF com mudanca rdpida, LAST com os detectores MDDM 4 e HDDM 4
obteve os melhores resultados, enquanto HAT ultrapassou os resultados de
LAST com o detector ADWIN na instancia 400000, e HT e EFDT obteve os piores
resultados ao longo do fluxo. No dataset HYPER com mudanca rdpida, HAT
e EFDT alcancaram os melhores resultados enquanto HT e LAST obtiveram os

piores.
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Figura 4.17: Acurécia (em %) de arvores de decisdo no dataset RBF, que simulam
mudancas de conceito incremental
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Figura 4.18: Acurdcia (em %) de arvores de decisdo no dataset HYPER, que
simulam mudangas de conceito incremental

Nos datasets INSECTS (Figura 4.19), fica evidente a disparidade entre os re-
sultados de HAT em datasets reais com mudangas de conceito e datasets sintéticos
que simulam mudangca de conceito. Mudancas de conceito em datasets sintéticos
comumente usadas na literatura simulam mudangas aditivas ao conceito (adi-

¢do ou remogdo de atributos relevantes como em LED, ou adi¢do de conceitos
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como em AGR) e similares ao original (mudanca no pardmetro 6 em SEA). As
mudangas empregadas em INSECTS sdo a combinacdo entre mudangas reais
e virtuais (explicado na Segdo 2.4), sendo que a alteracdo na temperatura re-
sulta em mudangas em P;(X) e P;(y|X) uma vez que as observagoes extraidas
pelo Sensor alteram com a temperatura e simulam mudangas mais desafiadoras
quando comparadas aquelas simuladas em datasets sintéticos da literatura.

No dataset INSECTS com mudanca abrupta, EFDT comegou com os melhores
resultados, até as mudancas de conceito afetarem sua performance, finalizando o
fluxo entre os piores métodos. LAST com o detector MDDM 4 obteve os melhores
resultados e LAST com o detector ADWIN e HDDM4 obteve o segundo melhor
resultado. HAT teve decaimento de acuracia (segundo maior, sendo HT com
0 maior) apds a primeira mudanca, enquanto isso ndo é observavel em datasets
sintéticos.

No dataset INSECTS com mudanga gradual, LAST, independente do detector,
teve o menor decaimento de acuracia ap6s a mudanga de conceito. Enquanto
ap6s a mudanca, EFDT foi a arvore com os melhores resultados, tendo per-
formance similar a LAST. HT e HAT obtiveram a pior acurdcia em todos os
momentos do fluxo.

No dataset INSECTS com mudanga incremental, HAT e HT obtiveram os pio-
res resultados ap6s a instancia 7000, enquanto outros métodos ndo apresentaram

decaimento de performance.
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Figura 4.19: Acurécia (em %) de &rvores de decisdo no dataset INSECTS

Em resposta a pergunta P4, LAST apresenta resultados superiores em datasets
com mudanga de conceito abrupta, enquanto HT e EFDT conseguem aproximar-
se aos resultados de LAST em mudancas de conceito graduais. LAST com
detectores projetados para lidar melhor com mudangas graduais apresentaram

acurdcia superior. Em datasets com mudancgas incrementais, LAST performa
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melhor em datasets com mudan¢a moderada. Além desse padrao, a performance
varia de método em método para os outros cendrios com mudanca incremental.
Também foi apontado que HAT performa bem em mudangas simuladas na
literatura, porém demonstra um caso mais desafiador de mudanca em dataset

real.

ARvoRrEes DE DEcisAo com MEcaNisMoOs PERIODICOS E ADAPTA-

TIVOS

Para abordar a pergunta P5, essa secdo apresenta um comparativo entre
arvores de decisdo com mecanismo de ramificagdo periédico, adaptativos e a
combinacdo dos dois métodos materializados em HLAST e EFLAST.

A Figura 4.20 apresenta um teste de Wilcoxon para acurdcia média ao longo
do fluxo. LAST ainda apresenta o melhor ranking em acurdcia, ndo apresen-
tando resultados estatisticamente diferentes de EFLAST. HLAST e EFLASTp
apresentam resultados superiores estatisticamente diferentes de EFDT, porém

apresentam resultados inferiores e estatisticamente diferentes comparados com
LAST.

LAST D 7.1081 2.6081 LAST
HT 6.2027 2.8108 EFLAST
EFDT 5.4595 3.3378 HLAST
HLAST_D 2378 40936 FFLAST_D

Figura 4.20: Ranking da Acurécia (em %) média ao longo do fluxo para arvores
periddicas, adaptativas e combinacdo dos dois métodos

A Figura 4.21 apresenta um teste de Wilcoxon para tamanho da arvore (nu-
mero de nds). LAST ainda apresenta resultados ndo estatisticamente diferentes
de EFDT. HLAST é o tnico método que ndo apresenta diferenca estatistica
comparado ao LAST, enquanto HLASTp, EFLAST e EFLASTp apresentam re-
sultados inferiores com diferenca estatistica comparados com LAST.
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HLAST_D 6.8919 2.0405 LAST_D
EFLAST 5.9459 2.8649 HT
EFLAST D 349 21921 EFDT
HLAST 5.2973 3.7973 LAST

Figura 4.21: Ranking de tamanho de arvore de arvores periddicas, adaptativas
e combinacdo dos dois métodos

A Tabela 4.4 apresenta o ranking médio das métricas acurdcia, Kappap,
Kappar, ntimero de nés, CPU-Time e RAM-Hours de arvores de decisdo periodi-
cas, adaptativas e combinagdo dos 2 métodos. HLAST, em datasets reais, obteve
acurdacia, Kappay e Kappar superior comparados a HT, porém inferiores a LAST.
Porém, apresenta custo computacional inferior a LAST e superior a HT. Com
a distribuicdo de mais detectores por mais nds, a deteccdo que anteriormente
seria realizada por LAST nédo é realizada pois o input que um detector receberia
é distribuido por outros detectores em mais nés folhas. Nesse caso, HLAST
mostra um trade-off entre acurdcia e custo computacional. Em datasets sintéticos,
HLAST também obteve acurédcia, Kappay e Kappar superior a HT e inferior a
LAST, porém obteve tamanho de &rvore superior a LAST e HT. Em cendrios sin-
téticos com mudanca de conceito, principalmente com mudangas aditivas (como
explicado na Secdo 4.2.5), instancias de conceito diferente sdo propagadas por
mais nés, ocasionando em mais detec¢des em nés folhas e aumento do tamanho
da arvore.

HLASTD, em datasets reais, obteve acurdcia, Kappay e Kappar similar a
HLAST e obteve custo computacional superior a HLAST. O crescimento da
arvore por ramifica¢des periddicas ocasiona em mais altera¢des na distribuicdo
de classes nos nos folhas ao longo do tempo, ocasionando em maior crescimento
da arvore. Em datasets sintéticos, HLASTp obteve qualidade preditiva inferior a
HLAST, custo computacional superior a HLAST e o pior tamanho de drvore entre
todas as arvores. Além da alteracdo da distribuigdo por ramifica¢des periddicas,
como em datasets reais, instancias de conceito diferente sdo propagadas por mais
nds, ocasionando em mais detec¢des em nods folhas e aumento do tamanho da
arvore como em HLAST.

EFLAST apresentou ranking superior em acurécia em datasets comparados

com LAST, porém obteve empate em Kappays e Kappar, o que indica que ndo
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houve superioridade em relacdo em casos de classe minoritaria e classificagdo
por classe da instancia anterior. Todavia, obteve os piores custos computacionais
e maiores tamanhos de drvores entre as drvores de decisdo avaliadas. Em datasets
sintéticos, apesar de apresentar o segundo melhor ranking em acuracia, Kappay
e Kappar, apresentou resultados inferiores a LAST. Em custo computacional,
também apresentou entre os piores resultados. Custo computacional alto de
EFLAST é esperado dado que as ramifica¢des periddicas de EFDT tem condi¢oes
de ramifica¢des menos restritas que Hoeffding Trees, que ocasionam o aumento
do tamanho da arvore.

EFLASTp apresentou resultados inferiores tanto em qualidade preditiva e

custo computacional, tanto em datasets reais e sintéticos.

Tabela 4.4: Ranking médio de métricas de arvores de decisdo periddicas, adap-
tativas e a combinagdo dos 2 métodos.

Tipo do Dataset HT EFDT LAST LASTp
Acc 7,00(8) 5,15(6) 2,85(2) 6,88(7)
Kappay, 7,08(8) 5,15(6) 2,77(2) 6,81(7)
Kappar 7,08(8) 5,08(6) 2,77(2) 6,81(7)

Real Size 1,38(1) 3,92(4) 5,69(6) 3,19(2)
CPU-Time 2,65(2) 5,85(6) 3,92(4) 2,88(3)
Total-Time 66,66(2)  93,95(6)  82,25(5)  64,02(1)

Ram-Hours(107%) | 1,38(1) 4,92(5) 4,85(4) 3,38(3)

Acc 5,77(7) 5,62(6) 1,00(1) 7,23(8)
Kappay, 5,77(7) 5,62(6) 2,52(1) 7,23(8)
Kappar 5,77(7) 5,67(6) 2,48(1) 7,23(8)
Sintético Size 3,67(4) 3,58(3) 2,77(2) 1,42(1)
CPU-Time 3,92(4) 5,04(6) 1,92(2) 1,67(1)
Total-Time 153,16(3) 191,53(6) 133,06(2) 107,48(1)

Ram-Hours(1076) | 3,50(3) 3,71(4) 2,25(2) 1,46(1)
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Tabela 4.4: Continuada.

Tipo do Dataset HLAST  HLASTp EFLAST EFLASTp
Acc 3,77(4) 3,62(3) 1,00(1) 4,12(5)
Kappay 3,69(4) 3,69(4) 2,77(2) 4,04(5)
Kappar 3,69(3) 3,77(4) 2,77(2) 4,04(5)

Real Size 3,35(3) 6,69(8) 6,08(7) 5,69(6)
CPU-Time 2,50(1) 4,73(5) 6,46(7) 7,00(8)
Total-Time 70,52(3)  80,77(4)  108,19(7)  110,86(8)
Ram-Hours(1076) | 2,69(2) 6,00(6) 6,46(8) 6,31(7)
Acc 3,10(3) 4,79(5) 2,92(2) 4,08(4)
Kappay 3,02(3) 4,79(5) 2,96(2) 4,08(4)
Kappar 3,06(3) 4,79(5) 2,92(2) 4,08(4)

Sintético Size 6,35(7) 7,00(8) 5,88(6) 5,33(5)
CPU-Time 3,85(3) 4,75(5) 7,54(8) 7,31(7)
Total-Time 165,16(4) 179,27(5)  252,22(8)  231,81(7)
Ram-Hours(1076) | 5,75(5) 6,54(7) 6,67(8) 6,12(6)
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A Figura 4.22 apresenta a distribui¢do de CPU-Time e RAM-Hours para as
arvores avaliadas nessa Secdo, sendo que as arvores estdo ordenas pelo valor
da mediana. Em CPU-Time, tanto em datasets reais e sintéticos, HLAST apre-
sentou quartil inferior, mediana e quartil superior menor que EFDT, enquanto
EFLAST, EFLASTp se apresentam como os métodos que mais exigiram tempo
de processamento.

Para RAM-Hours, em datasets reais, HLAST demonstra quartil inferior, me-
diana e quartil superior menor que LAST e maior que HT, enquanto HLASTp
demonstra resultados similares a EFDT. Em datasets sintéticos, EFDT apresenta
RAM-Hours inferior a HLAST, porém difere de HLASTp, EFLAST e EFLASTp,

que apresentam maior densidade entre 1076 e 107°.

HT I EFDT BN LAST Hl LAST D HLAST IS HLAST D I EFLAST Bl EFLAST D

Datasets Reais

1073 4

CPU time (s) em escala logaritmica

RAM Hours (GB/h) em escala logaritmica

R T T
REEIARC N IRCENCEC ARSIV RS IRCENCES

Dataset Sintéticos

104
10764
1077 5
1084

(D W LD e D D & 4D e K .9
oS W« N ® 6"@ N REEA DT 6\}5‘ A SN

CPU time (s) em escala logaritmica

RAM Hours (GB/h) em escala logaritmica

Figura 4.22: Distribui¢do de CPU-Time (esquerda) e RAM-Hours (direita) de
arvores periddicas, adaptativas e combinagdo dos dois métodos em datasets
reais e sintéticos

A Figura 4.23 apresenta a acurdcia ao longo do tempo das drvores de decisdo
avaliadas nessa Sec¢do em datasets com mudanca de conceito. Em datasets sinté-
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ticos, HLAST e HLASTp obteve acurdcia similar ao longo do tempo, enquanto
EFLAST e EFLASTp obtiveram resultados similares a EFDT e superiores a rvo-
res com mecanismo periédico de Hoeffding de (DOMINGOS; HULTEN, 2000).
Nos datasets reais com mudanca de conceito INSECTS, HT e LASTp apresen-
tou os piores resultados, enquanto os outros métodos foram capazes de obter

resultados superiores e curva de acuracia similar ao longo do tempo.
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Figura 4.23: Acuréacia (em %) de arvores peridédicas, adaptativas e combinagdo
dos dois métodos em datasets com mudancgas de conceito

Em resposta a pergunta P5, HLAST se apresentou como um intermédio entre
HT e LAST, apresentando qualidade preditiva e custo computacional superior
a HT e qualidade preditiva e custo computacional inferior (maioria dos casos)
a LAST. HLAST apresenta também diferenca estatistica com ranking superior a
EFDT simultaneamente com diferenca estatistica e ranking superior em tamanho
de arvore. Em datasets sintéticos, foi observado que por obter mais nés, drvores
com combinagdo dos métodos de ramificagdo periédico e adaptativo tendem a
crescer mais, dado que instancias de um conceito diferente atingem mais nds
e ocasionam na deteccdo de mudanga por mais nds folhas. Em &rvores que
monitoram a distribui¢do de classes, foi apontado que mais alteragdes ocorrem
na distribuicdo de classes com mais nés folhas na arvore. EFLAST e EFLASTp
obtiveram o maior custo computacional e tamanho de drvore. Nos cendrios de
mudanca de conceito apresentados, HLAST e HLASTp obtiveram resultados

similares a HT em datasets sintéticos, enquanto obteve resultados inferiores
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a EFDT, EFLAST e EFLASTp, que por sua vez obtiveram resultados similares.
Nos datasets reais com mudanca de conceito INSECTS, HT e LASTp obtiveram os
piores resultados, enquanto os outros métodos obtiveram performance superior

a HT e similar entre si.

RESULTADOS PARA O AMBIENTE ENSEMBLE

Essa secdo tem como objetivo atestar a qualidade preditiva do algoritmo
LAST como base learner de ensembles. Os algoritmos avaliados sdo LAST e as
propostas que mitigam a limitacdo do LAST como base learners de ensembles (de-
talhadas na Sec¢do 3.1.1), considerando qualidade preditiva, custo computacional
e reacdo a mudanga de conceito.

A Subsecdo 4.3.1 apresenta o protocolo experimental para os experimentos
dessa secdo. As subsecdes 4.3.2 - 4.3.5 apresentam os resultados obtidos para
os algoritmos propostos. A Subsecdo 4.3.6 apresenta um comparativo entre

ensembles com o base learner respectivo que obteve o melhor resultado.

ProTtocoLO EXPERIMENTAL PARA O AMBIENTE ENSEMBLE

A qualidade preditiva dos algoritmos é avaliada a partir da acuracia dos
modelos (descrito na Se¢do 2.2) através da estratégia de validagdo prequential
(descrito na Secdo 2.3). Todos os experimentos para o ambiente ensemble fo-
ram realizados no framework MOA 24.01 (BIFET et al., 2010) com uma maquina
Intel(R) Xeon(R) CPU E5649 @ 2.53GHz com 32 GB de RAM.

Em (MANAPRAGADA et al., 2022), os autores realizam uma anélise com-
parativa entre EFDT e HT como base learners de ensembles. Esta Secdo tem um
objetivo similar, e analisa como as arvores propostas nesse trabalho podem
contribuir para o desenvolvimento de ensembles mais robustas e eficientes.

Todas as ensembles foram configuradas com 100 base learners, como utilizado
em ensembles estado-da-arte recentes (GOMES et al., 2017b; GOMES; READ; BI-
FET, 2019). Todos os hiper-parametros das ensembles foram configuradas como
padrao do framework MOA (BIFET et al., 2010), até mesmo os hiper-parametros
adotados nos base learners de cada ensemble. Streaming Random Patches(SRP) e
Streaming Random Subspaces (SRS) (GOMES; READ; BIFET, 2019) foram adici-
onados as experimentac¢des, ndo tendo sido realizado experimentos com essas
ensembles em (MANAPRAGADA et al., 2022). Em (MANAPRAGADA et al.,
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2022), os autores também ndo apresentam resultados referentes a custo de me-
moria e tempo de processamento, mesmo sendo aspectos fundamentais em
mineracdo de fluxo de dados (como descrito na Secdo 2.1), sendo esses aspectos
incluidos nesse trabalho.

Dessa forma, os experimentos contemplam as principais ensembles estado-da-
arte (PAIM; ENEMBRECK, 2024a), sendo eles: Adaptive Random Forest (ARF),
Streaming Random Patches (SRP), Adaptive Regularized Ensemble (ARE) e
Adaptive Random Tree Ensemble (ARTE). Streaming Gradient Boosting Trees
(GUNASEKARA et al., 2024) é um método proposto recentemente, andlogo
ao método de estado-da-arte para o ambiente batch (CHEN; GUESTRIN, 2016),
porém devido ao alto custo computacional e ndo ser capaz de executar diversos
datasets por falta de memoria, foi retirado das experimentagdes desse trabalho.

A combinacdo de LAST com Hoeffding Trees é denotada como HLAST,
enquanto a combinagdo de EFDT com LAST é denotada como EFLAST. Todas as
arvores utilizaram o detector HDDM,, por demonstrar os melhores resultados
na Secgdo 4.2.

Os resultados sdo apresentados na seguinte ordem. Primeiro sdo apresenta-
dos testes de Wilcoxon com rankings da acuracia e tamanho de nés das arvores,
seguido de uma tabela com o ranking médio das métricas acurédcia, Kappapy,
Kappar, tamanho de arvore, CPU-Time, Total-Time (tempo total para processa-
mento de todos os datasets) e RAM-Hours. Posteriormente, sdo apresentadas as
distribui¢des de CPU-Time e RAM-Hours via um violin plot em datasets reais e
sintéticos, seguidas de uma ilustragdo da acuracia ao longo do fluxo de 6 data-
sets com mudanca de conceito, sendo eles AGR, com 10 mudancas de conceito,
SEA; ¢ com 6 mudangas de conceito, Hypers, INSECTS,, INSECTS, e INSECTS,;.

ADAPTIVE RANDOM FOREST

A Figura 4.24 apresenta um teste de Wilcoxon para acurdcia média ao longo
do fluxo. LAST e LASTp apresentaram os piores resultados em ranking, dado
que induzem baixa diversidade na ensemble, como detalhado na Subsegédo 3.1.1,
e serd demonstrado nessa Subse¢do. HLASTp foi o tinico método que mostrou
diferenga estatistica comparado a EFDT, apesar ndo possuir diferenca estatistica

de HT. Os outros métodos ndo apresentaram diferenga estatistica entre si.
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LAST 7.2973 3.1351 HLAST_D
LAST D oo | 34324 EF| AST D
EFDT 4.2432 3.5676 HT
HLAST %0541 36216 EFLAST

Figura 4.24: Ranking da Acuracia (em %) média ao longo do fluxo de arvores
periddicas, adaptativas e combinacdo dos dois métodos como base learners da
ensemble Adaptive Random Forest.

A Figura 4.25 apresenta um teste de Wilcoxon para tamanho da arvore (na-
mero dends). LAST e LASTp apresentaram o menor tamanho de &rvore. HLAST
e HLASTp apresentaram maior tamanho de drvore, e diferenca estatistica com-
parado a HT. EFLAST e EFLASTp apresentaram ranking de tamanho de arvore
superior a HT com diferencga estatistica, porém apresentaram ranking de tama-
nho de arvore inferior a EFDT com diferenca estatistica.

HLAST_D 6.8108 1.7297 LAST
HLAST 6.0135 1.8919 LAST_D
5.4189 4.2432 EFDT
EFLAST_D 30811 48108 EF| AST

Figura 4.25: Ranking de tamanho de arvores peridédicas, adaptativas e combina-
¢do dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Random Forest.

A Tabela 4.5 apresenta a média e desvio padrdo de tamanho de arvore de
arvores periddicas em datasets reais e sintéticos, adaptativas e combinagdo dos
dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Random Forest. LAST e
LASTp sdo os tinicos métodos com desvio padrdo inferior a média do tamanho
da arvore, demonstrando menor diversidade em comparacdo com outros base
learners.

A Tabela 4.6 apresenta o ranking médio das métricas acurdcia, Kappay,
Kappar, namero de nés, CPU-Time e RAM-Hours de base learners da ensemble
Adaptive Random Forest. HLASTp apresentou os melhores resultados em quali-

dade preditiva em datasets reais e segundo melhor ranking em datasets sintéticos,
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Tabela 4.5: Média e desvio padrdo de tamanho de arvore de base learners da
ensemble Adaptive Random Forest

HT EFDT LAST LASTH
683,01(3836,14) _ 344,20(717,44) __ 40,70(22,00) 10,27(9,22)
HLAST HLAST, EFLAST EFLAST,
1062,42(3062,94)  1106,77(3109,61)  347,15(812,37)  359,33(782,68)

enquanto apresenta custo computacional inferior a EFLAST e EFLASTp e apre-
senta 0 maior tamanho de arvore. Como abordado em (GOMES et al., 2017b),
arvores mais profundas sdo aceitdveis, dado que mesmo que algumas arvores
individuais tenham overfitting, a reducdo de variancia na construcdo de varios
base learners mitiga o overfitting da ensemble inteira. HLAST apresentou ranking
de custo computacional similar a HLASTp, porém com qualidade preditiva

inferior e tamanho de 4rvore inferior.

Tabela 4.6: Ranking médio de métricas de arvores periddicas, adaptativas e
combinagdo dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Random
Forest

Tipo do Dataset HT EFDT LAST LASTp
Acc 4,77(6) 3,38(2) 6,62(8) 5,69(7)
Kappam 4,77(6) 3,38(2) 6,62(8) 5,69(7)
Kappar 4,77(6) 3,38(2) 6,62(8) 5,69(7)

Real Size 4,81(4) 5,31(5) 2,15(1) 2,62(2)
CPU-Time 3,77(3) 5,31(5) 1,62(2) 1,46(1)
Total-Time 9790,20(3) 11802,97(4)  3940,89(2)  3573,25(1)
Ram-Hours(107%) | 3,46(3) 5,15(5) 1,85(2) 1,31(1)
Acc 1,00(1) 4,71(6) 7,67(8) 7,17(7)
Kappam 2,92(1) 4,67(6) 7,67(8) 7,17(7)
Kappar 2,92(1) 4,67(6) 7,67(8) 7,17(7)

Sintético Size 5,75(6) 3,67(3) 1,50(2) 1,50(2)
CPU-Time 5,54(5) 4,33(3) 1,54(2) 1,46(1)
Total-Time 41099,27(3)  49940,81(6) 12517,27(1)  13530,61(2)
Ram-Hours(1076) | 4,46(4) 4,12(3) 1,46(1) 1,54(2)
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Tabela 4.6: Continuada

Tipo do Dataset HLAST HLASTp EFLAST EFLASTp
Acc 4,46(5) 1,00(1) 3,85(3) 3,92(4)
Kappay 4,46(5) 3,31(1) 3,92(4) 3,85(3)
Kappar 4,46(5) 3,31(1) 3,92(4) 3,85(3)

Real Size 4,42(3) 5,62(8) 5,46(6) 5,62(8)
CPU-Time 5,77(6) 4,23(4) 7,00(8) 6,85(7)
Total-Time 12490,95(6)  12229,44(5) 13949,69(8)  13886,06(7)
Ram-Hours(107%) | 5,46(6) 4,38(4) 7,15(7) 7,23(8)
Acc 3,83(5) 3,04(2) 3,50(4) 3,17(3)
Kappay 3,83(5) 3,08(2) 3,50(4) 3,17(3)
Kappar 3,83(5) 3,08(2) 3,50(4) 3,17(3)

Sintético Size 6,88(7) 7,46(8) 4,46(4) 4,79(5)
CPU-Time 5,79(6) 6,12(7) 6,25(8) 4,96(4)
Total-Time 49712,75(5)  49682,75(4)  55230,11(8) 53146,81(7)
Ram-Hours(107%) | 6,21(7) 6,12(6) 6,50(8) 5,58(5)

A Figura 4.26 apresenta a distribuicdo de CPU-Time e RAM-Hours para as
arvores avaliadas nessa Se¢do, sendo que as &rvores estdo ordenas pelo valor
da mediana. Tanto para CPU-Time e RAM-Hours, em datasets reais, HLAST
e HLASTp apresentam mediana inferior a EFDT, EFLAST e EFLASTp, sendo
também notéavel na distribuicdo. Em CPU-Time em datasets sintéticos, EFDT,
EFLAST e EFLAST apresentam 25% de casos abaixo de 10~ (abaixo do quartil
inferior), sendo que HLAST e HLASTp néo apresentam casos abaixo de 10. To-
davia, EFDT, EFLAST e EFLASTp apresenta quartil superior maior que HLAST
e HLASTp. Em RAM-Hours em datasets sintéticos, EFDT, EFLAST e EFLASTp
também apresentaram quartil inferior menor e quartil superior maior que HT,
HLAST e HLASTp.

A Figura 4.23 apresenta a acurdcia ao longo do tempo das drvores de decisdo
como base learners da ensemble Adaptive Random Forest em datasets com mudanca
de conceito. Desconsiderando LAST e LASTp, todos os métodos apresentaram
acurécia similar, apesar de alguns casos uma arvore apresentar performance
inferior a outras arvores.

Em conclusdo, HLASTp € o tinico método que apresenta diferenca estatistica
comparado a EFDT em acurdcia. Também apresenta melhor ranking em quali-
dade preditiva em datasets reais e segundo melhor ranking em datasets sintéticos,
enquanto apresenta custo computacional inferior a EFLAST e EFLASTp e similar
a EFDT. Em cenéarios de mudanga de conceito, ndo foram observadas diferengas
entre maioria dos métodos, apesar de em alguns casos um método apresentar

performance inferior.
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Figura 4.26: Distribui¢do de CPU-Time (esquerda) e RAM-Hours (direita) de ar-
vores periddicas, adaptativas e combinagdo dos dois métodos como base learners
da ensemble Adaptive Random Forest em datasets reais e sintéticos

STREAMING RANDOM PATCHES

A Figura 4.28 apresenta o ranking de acuracia dos base learners da ensemble
Streaming Random Patches. LAST com monitoramento de erro apresenta melho-
res resultados em Streaming Random Patches comparado a outras ensembles. A
selecdo de atributos randomica global pode ocasionar em drvores treinadas com
atributos menos importantes a crescerem mais que outras drvores treinadas com
atributos mais importantes para o problema, gerando diversidade na ensemble,
enquanto LASTp apresentam piores resultados, sendo que ndo ha muita altera-
¢do na distribuicdo de dados nos datasets. Diferentemente do comportamento
de LAST e LASTp, combinagdes de LAST com HT e EFDT resultam em pio-
res resultados, enquanto combinag¢des de LASTp com HT e EFDT resultam em

melhores resultados. Como discutido anteriormente, o argumento para cresci-
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Figura 4.27: Acurécia (em %) de arvores periddicas, adaptativas e combinagao
dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Random Forest em
datasets com mudancas de conceito

mento maior de combinag¢des de LASTp com HT e EFDT e maior diversidade
induzida entre learners € justificado por ramificagdes periddicas ocasionarem
maior mudanga na distribui¢do dos dados, sendo mais adequado para ensemble
Streaming Random Patches. Todavia, para combinag¢des de LAST com HT e EFDT,
pode ocorrer um equilibrio entre ramifica¢des periédicas e monitoramento de
erro que ndo resultem em muito crescimento das arvores. LAST, HT, EFDT,
combinag¢des de LASTp com HT e EFDT, e EFLAST ndo apresentaram diferenca
estatistica, porém HT apresentou o melhor ranking.

8 7 6 5 4 3 2 1
L 1 1 1 1 1 1 I 1 1 1 | 1 |
HLAST 6.0541 3.5000 HT
LAST D 5.2162 3.7838 HLAST D
EFLAST _&5405 42297 | AGT
EFDT —*27¢ 42973 EFAST D

Figura 4.28: Ranking da Acuracia (em %) média ao longo do fluxo de arvores
periddicas, adaptativas e combinacdo dos dois métodos como base learners da
ensemble Streaming Random Patches.

A Figura 4.25 apresenta um teste de Wilcoxon para tamanho da arvore (nu-
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mero de nds). Combinac¢des de LAST com EFDT e EFDT ndo apresentaram
diferenca estatistica, enquanto apresentam rakning superior a HT e LAST. HT e
LAST nao apresentaram diferenca estatistica entre si, e apresentaram ranking
superior a HLASTp com diferenca estatistica.

8 7 6 5 4 3 2 1
L 1 1 1 1 I 1 I | 1 | 1 | 1 |

HLAST D -804 | L” HLAST

LAST 5.6892 2.7568 LAST D
HT _5s5270 45405 EE| AST D
EFLAST %8649 45676 EFDT

Figura 4.29: Ranking de tamanho de arvores periédicas, adaptativas e combina-
¢do dos dois métodos como base learners da ensemble Streaming Random Patches.

A Tabela 4.7 apresenta o ranking médio de métricas de qualidade preditiva
e custo computacional de Streaming Random Patches por base learner. Em datasets
reais, HLASTp apresentou ranking de acurécia superior a HT, apesar de obter
ranking em Kappay e Kappar similares. Em datasets sintéticos, HLASTp obteve
ranking de acurdcia inferior a HT e ranking de Kappay e Kappar similares.
EFDT apresentou menor ranking de custo computacional que HT em datasets
sintéticos e ranking de qualidade preditiva empatada com HLASTp. Em datasets
reais, EFDT obteve custo computacional similar a HT e ranking de qualidade
preditiva inferior. EFLAST e EFLASTp obtiveram ranking de qualidade preditiva
superior a EFDT (porém nao melhor que HLASTp e HT) em datasets reais, e
obtiveram ranking de qualidade preditiva inferior a EFDT em datasets sintéticos.
Em ambos os tipos de datasets, EFLAST e EFLASTp apresentaram menor ranking
de memoria e ranking de CPU-Time similar.

A Figura 4.30 apresenta a distribui¢do de CPU-Time e RAM-Hours para as
arvores avaliadas nessa segdo, sendo que as drvores estdo ordenas pelo valor
da mediana. Em datasets reais, tanto para CPU-Time e RAM-Hours, HT, LAST e
HLASTDp apresentaram mediana e quartil superior inferiores a EFDT, EFLAST,
EFLASTp. Em datasets sintéticos, tanto para CPU-Time e RAM-Hours, HT, LAST
e HLASTp apresentaram quartil inferior, mediana e quartil superior maior que
EFDT, EFLAST e EFLASTp.

A Figura 4.31 apresenta a acurdcia ao longo do tempo das drvores de decisdo
como base learners da ensemble Streaming Random Patches em datasets com mu-
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Tabela 4.7: Ranking médio de métricas de arvores periddicas, adaptativas e
combinacgdo dos dois métodos como base learners da ensemble Streaming Random
Patches

Tipo do Dataset HT EFDT LAST LASTp
Acc 3,50(2) 4,77(6) 4,04(3) 6,08(8)
Kappapm 3,50(2) 4,62(6) 4,04(3) 6,08(8)
Kappar 3,42(2) 4,85(6) 3,96(3) 6,08(8)

Real Size 4,35(3) 5,54(6) 4,81(4) 2,85(2)
CPU-Time 5,15(4) 5,15(4) 5,54(6) 1,54(2)
Total-Time 11996,25(6)  11213,17(3)  14181,64(8)  5062,22(2)
Ram-Hours(107%) | 4,54(3) 4,69(4) 5,77(6) 1,46(1)
Acc 1,00(1) 4,17(2) 4,33(5) 4,75(7)
Kappap 3,58(1) 4,17(2) 4,38(5) 4,75(7)
Kappar 3,58(1) 4,17(2) 4,33(5) 4,75(7)

Sintético Size 6,17(6) 4,04(4) 6,17(6) 2,71(2)
CPU-Time 4,88(4) 4,54(3) 6,33(7) 1,96(2)
Total-Time 67061,08(6)  58853,53(3)  80358,31(7)  22372,72(2)
Ram-Hours(107%) | 4,88(4) 4,08(3) 6,33(7) 1,92(2)

Tabela 4.7: Continuada

Tipo do Dataset HLAST HLAST,  EFLAST EFLAST,
Acc 5,85(7) 1,00(1) 4,38(5) 131(d)
Kappay 5,85(7) 3,08(1) 4,46(5) 4,38(4)
Kappar 5,85(7) 3,08(1) 4,38(4) 4,38(4)

Real Size 1,54(1) 5,92(8) 5,46(5) 5,54(6)
CPU-Time 1,46(1) 5,23(5) 5,85(7) 6,08(8)
Total-Time 4550,94(1)  13606,19(7) 11274,84(4)  11404,50(5)
Ram-Hours(1076) | 1,54(2) 5,54(5) 6,23(8) 6,23(8)
Acc 6,17(8) 117(2) 1,62(6) 1,29(d)
Kappay 6,17(8) 4,17(2) 4,54(6) 4,25(4)
Kappar 6,17(8) 417(2) 4,58(6) 4,25(4)

Sintético Size 1,00(1) 7,38(8) 4,54(5) 4,00(3)
CPU-Time 1,04(1) 6,42(8) 5,21(5) 5,62(6)
Total-Time 18977,59(1)  81845,69(8) 5914597(4)  59963,56(5)
Ram-Hours(1076) | 1,08(1) 6,46(8) 5,54(5) 5,71(6)

danca de conceito. As curvas de acurécia sdo similares a outras ensembles nesse
trabalho, apesar de HLAST apresentar performance inferior.

Em conclusao, Streaming Random Patches apresentou comportamento de acu-
racia diferente de outras ensembles. LAST apresentou resultados melhores com-
parados a outras ensembles, sendo que a selegdo global de atributos randémica
pode ocasionar em arvores treinadas com atributos menos importantes a cres-
cerem mais que outras drvores treinadas com atributos mais importantes para
o problema. LASTp apresentou os piores resultados, sendo que ndo ha muita
alteracdo na distribuicdo dos dados nos datasets. Todavia, combina¢des de LAST
com HT e EFDT apresentam resultados entre os piores reportados, enquanto
combinag¢des de LASTp com HT e EFDT apresentaram melhores resultados,
apesar de obterem ranking inferior a HT, ndo apresentam diferenca estatistica.
Em datasets reais, HT, LAST e HLASTp apresentaram menor custo computa-
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Figura 4.30: Distribui¢do de CPU-Time (esquerda) e RAM-Hours (direita) de ar-
vores periddicas, adaptativas e combinagdo dos dois métodos como base learners
da ensemble Streaming Random Patches em datasets reais e sintéticos

cional que EFDT, EFLAST e EFLASTp, enquanto em datasets sintéticos EFDT,
EFLAST e EFLASTp apresentaram menor custo computacional que HT, LAST e
HLASTp.

ADAPTIVE REGULARIZED ENSEMBLE

A Figura 4.32 apresenta o ranking de acuracia dos base learners da ensemble
Adaptive Reqularized Ensemble. EFDT e variantes de LAST combinadas com
EFDT apresentaram os melhores resultados, sendo que EFLASTp possui ranking
superior a EFLAST e resultados estatisticamente diferentes, e EFLAST possui
ranking superior a EFDT e resultados estatisticamente diferentes. HT e variantes
de LAST combinadas com HT ndo tem diferenca estatistica entre si, e apresentam

uma diferenca de ranking de 3 posi¢des comparados a EFDT.
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Figura 4.31: Acurécia (em %) de arvores periddicas, adaptativas e combinagdo
dos dois métodos como base learners da ensemble Streaming Random Patches em
datasets com mudancas de conceito

8 7 6 5 4 3 2 1
| 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 1 |
LAST D _6:5946 15676 EFLAST D
LAET 6.4595 2.0270 EFLAST_
HT _s5.7207 28378 EEDT
HLAST 2405 5378 HLAST D

Figura 4.32: Ranking da Acuracia (em %) média ao longo do fluxo de arvores
periddicas, adaptativas e combinacdo dos dois métodos como base learners da
ensemble Adaptive Regularized Ensemble.

A Figura 4.33 apresenta o ranking de tamanho de arvore dos base learners da
ensemble Adaptive Regularized Ensemble. EFDT e variantes de LAST combinadas
com EFDT apresentaram os maiores rankings em tamanho de arvore, porém
ndo possuem diferenca estatistica comparados com HLAST e HLASTp. Dado o
menor nimero de instadncias para treino, é esperado que o mecanismo de reavali-
acdo de ramificagdes de EFDT tenha menor incidéncia, produzindo drvores mais
profundas que HT. Diferentemente de ensembles como Adaptive Random Forest e
Adaptive Random Tree Ensemble, que possuem alta amostragem e reavaliagdes de

ramifica¢gdes ocorrem com maior ocorréncia.
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EFLAST D -&3514 | L 22703 | AgT
EFE)T 5.7568 40270 YT
HLAST 4.5135 4.3243 HLAST_D

Figura 4.33: Ranking de tamanho de arvores periddicas, adaptativas e com-
binagdo dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Regularized
Ensemble.

A Tabela 4.8 apresenta o ranking médio de métricas de qualidade predi-
tiva e custo computacional de Adaptive Reqularized Ensemble por base learner.
EFLASTp apresenta os melhores resultados em acurécia, Kappay e Kappar,
tanto em datasets sintéticos e reais, EFLAST o segundo melhor e EFDT o terceiro
melhor resultado. Apesar de EFDT e variantes de LAST combinadas com EFDT
apresentarem o maior custo computacional, ainda apresentam tempo de pro-
cessamento total de todos os datasets muito inferiores comparados com outras
ensembles estado-da-arte avaliadas nesse trabalho. Um comparativo em custo

computacional entre ensembles é apresentado na segdo 4.3.6.

Tabela 4.8: Ranking médio de métricas de arvores periddicas, adaptativas e
combinacgado dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Regqularized
Ensemble

Tipo do Dataset HT EFDT LAST LASTp
Acc 5,62(6) 2,92(3) 6,46(8) 6,00(7)
Kappaym 5,62(6) 2,92(3) 6,46(8) 6,00(7)
Kappar 5,62(6) 2,92(3) 6,46(8) 6,00(7)

Real Size 3,46(3) 6,08(6) 2,15(1) 2,38(2)
CPU-Time 2,77(3) 5,77(6) 1,85(1) 2,00(2)
Total-Time 4543,50(5)  3623,86(3) 1386,42(2)  1235,48(1)
Ram-Hours(107%) | 2,38(3) 5,62(6) 1,85(1) 2,08(2)
Acc 5,79(6) 2,79(3) 6,46(7) 6,92(8)
Kappaym 5,79(6) 2,79(3) 6,46(7) 6,92(8)
Kappar 5,79(6) 2,79(3) 6,46(7) 6,92(8)

Sintético Size 4,33(4) 5,58(6) 2,33(2) 2,17(1)
CPU-Time 3,12(3) 4,67(4) 1,96(1) 2,04(2)
Total-Time 5738,55(3) 15857,14(6) 2365,22(2)  2264,70(1)
Ram-Hours(107%) | 2,71(3) 4,58(4) 1,96(1) 2,04(2)

A Figura 4.34 apresenta a distribuigdo de CPU-Time e RAM-Hours para os
base learners da ensemble Adaptive Regularized Ensemble, sendo que as &rvores
estdo ordenas pelo valor da mediana. Os resultados seguem o que ja foi dis-
cutido anteriormente, sendo que EFDT e variantes de LAST combinadas com

EFDT apresentam maior custo computacional que os outros métodos, apresen-
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Tabela 4.8: Continuada

Tipo do Dataset HLAST HLASTp,  EFLAST EFLAST),
Acc 5,54(5) 5,15() 2,33(2) 1,00(1)
Kappay 5,46(5) 5,15(4) 2,46(2) 1,92(1)
Kappar 5,46(5) 5,15(4) 2,46(2) 1,92(1)

Real Size 4,15(4) 4,38(5) 6,23(7) 7,15(8)
CPU-Time 4,54(4) 5,23(5) 6,69(7) 7,15(8)
Total-Time 5033,22(7) 5100,62(8) 4257,09(4)  4565,53(6)
Ram-Hours(1076) | 4,62(4) 5,31(5) 6,92(7) 7,23(8)
Acc 5,33(4) 5,50(5) 1,83(2) 1,00()
Kappay 5,38(4) 5,46(5) 1,83(2) 1,38(1)
Kappar 5,38(4) 5,46(5) 1,83(2) 1,38(1)

Sintético Size 4,71(5) 4,29(3) 6,67(8) 5,92(7)
CPU-Time 5,67(5) 6,33(8) 6,00(6) 6,21(7)
Total-Time 9509,56(4)  9652,62(5)  17684,86(7)  26209,34(8)
Ram-Hours(1076) | 5,67(5) 6,33(7) 6,25(6) 6,46(8)

tando maior quartil inferior, mediana e quartil superior, tanto em datasets reais
e sintéticos.

A Figura 4.35 apresenta a acuracia ao longo do tempo das drvores de de-
cisdo como base learners da ensemble Adaptive Regularized Ensemble em datasets
com mudanga de conceito. A diferenca entre acuracia de HT e variantes de
LAST combinadas com HT, e EFDT e variantes de LAST combinadas com EFDT
é notdvel. HT e variantes de LAST combinadas com HT apresentam perfor-
mance muito inferior a acurdcia no final da ensemble, sendo que o protocolo
experimental de média da acurédcia em 20 pontos equidistantes do fluxo retratou
essa disparidade. Em momentos iniciais do fluxo, a rejeicdo de instancias se
mostra como prejudicial & performance da ensemble com HT, pelo baixo nimero
de ramificagdes realizadas e baixa atualizacdo do modelo. Para os base learners
EFDT e variantes de LAST combinadas com EFDT, a curva de acuréacia é similar

a outras ensembles.
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Figura 4.34: Distribui¢do de CPU-Time (esquerda) e RAM-Hours (direita) de ar-
vores periddicas, adaptativas e combinagao dos dois métodos como base learners
da ensemble Adaptive Reqularized Ensemble em datasets reais e sintéticos
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Figura 4.35: Acurécia (em %) de &rvores periddicas, adaptativas e combinacdo
dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Regularized Ensemble
em datasets com mudangas de conceito

Em conclusao, EFDT e variantes de LAST combinadas com EFDT apresenta-
ram os melhores resultados. Devido a baixa amostragem procada pelaa rejeicao
de instancias, EFDT, EFLAST e EFLASTp apresentam maior tamanho de ar-
vore e custo computacional comparado a HT, HLAST e HLASTp, sendo que o
mecanismo de reavaliacdo de instancias de EFDT realiza menos tentativas de
reavaliacdo de instancias e a condi¢do de ramificagao de EFDT menos restritiva
faz com que as arvores ramifiquem mais que HT. Apesar de EFDT, EFLAST e
EFLASTp apresentarem custo computacional superior a HT, HLAST e HLASTp,
o tempo total de processamento dos datasets por esses base learners é aproxima-
damente a metade do tempo requerido por Adaptive Random Forest com HT
como base learner. Resultados referentes a acurdcia ao longo do tempo mostram
que HT, HLAST e HLASTp mostram uma disparidade de acurécia grande entre
momentos iniciais do fluxo e o final do fluxo, evidenciando que o mecanismo
de rejeicdo de instancias afeta a performance inicial da ensemble no fluxo pelo
baixo nimero de ramifica¢des realizadas nos base learners e baixa atualizacdo do
modelo. Todavia, EFDT e EFLAST e EFLASTp apresentam performance e curva
de acuracia ao longo do tempo similar a outras ensembles estado-da-arte, dado
que a condi¢do de ramificacdo de EFDT menos restrita comparada com HT faz
com que mais ramifica¢des ocorram em EFDT, EFLAST e EFLASTp.
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ADAPTIVE RANDOM TREE ENSEMBLE

A Figura 4.36 apresenta o ranking médio de acurdcia de Adaptive Random
Tree Ensemble por base learner. HT, EFDT e variantes de LAST combinados com
HT, e EFDT, ndo apresentaram resultados estatisticamente diferentes. Porém,
HLASTDp apresentou ranking superior a HT.

LAST 6.5405 2.8108 HLAST_D
LAST_D 6.2162 3.1757 HLAST
EFLAST 4.8919 3.1757 HT

EFDT 4891 42973 EFAST_D

Figura 4.36: Ranking da Acuracia (em %) média ao longo do fluxo de arvores
periddicas, adaptativas e combinacdo dos dois métodos como base learners da
ensemble Adaptive Random Tree Ensemble.

A Figura 4.37 apresenta o ranking de tamanho de arvore dos base learners da
ensemble Adaptive Random Tree Ensemble. HT, HLAST e HLASTp ndo apresentam
resultados estatisticamente diferentes em tamanho de arvore, e EFDT, EFLAST e
EFLASTp apresentam ranking de tamanho de arvore superior e estatisticamente
diferente de HT, HLAST e HLASTp, tendo comportamento similar a ensemble
Adaptive Random Forest, pela similaridade das duas arquiteturas em amostragem
com reposi¢do e selecdo de atributos randdémica local em nés folhas. Apesar
que menor tamanho de drvore de EFDT, EFLAST e EFLASTp ndo implicam em
custo computacional inferior a HT, HLAST e HLASTp, por armazenar dados em

todos os nds da arvore devido ao mecanismo de reavaliagdo de ramificagoes.

HLAST 6.7703 1.6216 LAST
HLAST_D 6.7568 2.4865 LAST_D

HT 6.6892 3.5946 EEDT
EFLAST D %3243 37568 EF|AST

Figura 4.37: Ranking de tamanho de arvores periddicas, adaptativas e combi-
nagdo dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Random Tree
Ensemble.
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A Tabela 4.9 apresenta o ranking médio das métricas acurdcia, Kappapy,
Kappar, nimero de nés, CPU-Time e RAM-Hours de base learners da ensemble
Adaptive Random Tree Ensemble. HLASTp apresentou ranking maior em acurécia,
Kappaym e Kappar comparado a HT em datasets reais, e ranking inferior a HT em
datasets sintéticos. Porém, em datasets sintéticos, apesar de haver grande diferenca
de ranking em acurécia (1 de HT e 3,21 de HLASTp), ndo ha muita diferenca de
ranking em Kappay e Kappar (3,06 de HT e 3,21 de HLAST)p), indicando nédo
haver muita vantagem em relacdo a casos de classe minoritaria e classificagdo
por classe da instancia anterior. HLAST apresenta custo computacional similar
a HLASTp e resultados inferiores em qualidade preditiva. EFDT, EFLAST e
EFLASTp apresentam qualidade preditiva inferior a HT, enquanto apresenta

custo computacional superior.

Tabela 4.9: Ranking médio de métricas de arvores periddicas, adaptativas e
combinacgéo dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Regqularized
Ensemble

Tipo do Dataset HT EFDT LAST LASTp
Acc 3,38(3) 5,19(5) 6,46(8) 5,92(7)
Kappam 3,46(3) 5,35(6) 6,23(8) 5,92(7)
Kappar 3,46(3) 5,35(6) 6,23(8) 5,92(7)

Real Size 6,42(7) 3,27(3) 2,23(1) 2,54(2)
CPU-Time 4,46(3) 6,31(8) 1,69(1) 2,00(2)
Total-Time 8028,27(6) 7000,06(3) 2622,70(1)  2724,47(2)
Ram-Hours(107%) | 3,69(3) 5,08(5) 1,77(1) 2,00(2)
Acc 1,00(1) 4,73(6) 6,58(8) 6,38(7)
Kappam 3,06(1) 4,73(6) 6,58(8) 6,38(7)
Kappar 3,06(1) 4,73(6) 6,58(8) 6,38(7)

Sintético Size 6,85(7) 3,77(3) 1,29(1) 2,46(2)
CPU-Time 4,46(3) 4,54(4) 1,25(1) 2,38(2)
Total-Time 25400,05(3)  32594,42(7)  8153,47(1)  10154,95(2)
Ram-Hours(107%) | 4,42(4) 4,29(3) 1,33(1) 2,17(2)

Tabela 4.x: Continuada

Tipo do Dataset HLAST HLASTp EFLAST EFLASTp
Acc 2,85(2) 1,00(1) 5,27(6) 4,85(4)
Kappay 2,92(2) 1,92(1) 5,19(5) 5,00(4)
Kappar 2,92(2) 1,92(1) 5,19(5) 5,00(4)

Real Size 6,35(6) 6,69(8) 3,65(4) 4,85(5)
CPU-Time 4,62(4) 5,00(5) 5,69(6) 6,23(7)
Total-Time 9660,44(8) 9619,95(7) 7423,30(4) 7470,08(5)
Ram-Hours(107%) | 5,00(4) 5,31(6) 6,46(7) 6,69(8)
Acc 3,35(3) 3,21(2) 4,69(5) 4,00(4)
Kappay 3,35(3) 3,21(2) 4,65(5) 4,04(4)
Kappar 3,35(3) 3,21(2) 4,65(5) 4,04(4)

Sintético Size 6,98(8) 6,79(6) 3,81(4) 4,04(5)
CPU-Time 6,00(7) 6,33(8) 5,38(5) 5,67(6)
Total-Time 28191,56(4) 28617,34(5) 32255,25(6)  33268,36(8)
Ram-Hours(1076) | 6,08(7) 6,38(8) 5,46(5) 5,88(6)

A Figura 4.38 apresenta a distribuicdo de CPU-Time e RAM-Hours para as
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arvores avaliadas nessa Secdo, sendo que as arvores estdo ordenas pelo va-
lor da mediana. Diferentemente da ensemble Adaptive Random Forest, tanto em
CPU-Time e RAM-Hours em datasets sintéticos e reais, HLAST e HLASTp apre-
sentam quartil inferior, mediana e quartil superior similar a HT, e EFLAST
e EFLASTp apresentam quartil inferior, mediana e quartil superior similar a
EFDT, por ndo instanciar base learners background caso o detector de mudanca
explicito do classificador alerte uma mudanga, e substituir a drvore por uma
nova sem treinamento. Em datasets reais, para CPU-Time e RAM-Hours, classifi-
cadores baseados em EFDT apresentam mediana e quartil superior maior que
classificadores baseados em HT, enquanto apresentam quartil inferior similar.
Em datasets sintéticos, para CPU-Time e RAM-Hours, classificadores baseados
em EFDT quartil inferior menor que classificadores baseados em HT, porém
apresentam mediana e quartil superior maior que classificadores baseados em
HT.

A Figura 4.39 apresenta a acurdcia ao longo do tempo das drvores de decisdo
como base learners da ensemble Adaptive Random Tree Ensemble em datasets com
mudanca de conceito. As curvas de acurécia sdo similares a ensemble Adaptive
Random Forest, e HLASTp apresentou maior acurdcia comparado com outros
classificadores em alguns casos como em SEA, ¢ € INSECTS,.

Em conclusdo, HT, combinacdes de LAST com HT, EFDT e combinacgoes
de LAST com EFDT néao apresentam diferenca estatistica em acuracia, porém
HLASTp apresentou o maior ranking, seguido de HT. Em tamanho de arvore,
Adaptive Random Tree Ensemble apresentou comportamento de tamanho de ar-
vore similar a Adaptive Random Forest. EFDT e combinac¢des de LAST com EFDT
ndo apresentaram diferencga estatistica entre si e ranking superior comparados a
HT e combinac¢des de LAST com HT. Porém, menor tamanho e arvore de EFDT
e combinac¢des de LAST com EFDT ndo implica que o custo computacional é
inferior a HT e combinag¢des de LAST com HT, pois o0 mecanismo de reavalia-
¢do de ramificagdes de EFDT exige que dados sejam armazenados em todos os
nods da arvore, em oposi¢do a HT, que necessita armazenar dados em nés folhas.
HLASTD apresentou qualidade preditiva (acurécia, Kappay e Kappar) superior
a HT, e em datasets sintéticos apresentou acuracia inferior a HT, porém obteve
ranking similar em Kappap e Kappar. O mecanismo de substitui¢do por uma
nova arvore em caso de deteccdo de mudancga na Adaptive Random Tree Ensemble
tez com que HT e combinac¢des de LAST com HT obtivessem custo computa-

cional similar, sendo que na ensemble Adaptive Random Forest combinagdes de
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LAST com HT apresentaram custo computacional superior a HT por manterem
background learners em caso de alerta de mudanca de conceito pelo detector de
mudanga explicito. Nos datasets com mudanca de conceito, as curvas de acu-
racia obtidas foram similares a outras ensembles avaliadas, sendo que HLASTp

apresentou maior acuracia em alguns casos.
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Figura 4.38: Distribuicdo de CPU-Time (esquerda) e RAM-Hours (direita) de ar-
vores periddicas, adaptativas e combinagdo dos dois métodos como base learners

da ensemble Adaptive Random Tree Ensemble em datasets reais e sintéticos
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Figura 4.39: Acurécia (em %) de arvores periédicas, adaptativas e combinagdo
dos dois métodos como base learners da ensemble Adaptive Random Tree Ensemble
em datasets com mudancas de conceito

COMPARATIVO ENTRE ENSEMBLES

Para o comparativo entre ensembles avaliados nesse trabalho, foram selecio-
nados os base learners com maior ranking em acuracia e HT como baseline. Para
ensemble Streaming Random Patches, foi selecionado somente HT dado que obteve
os melhores resultados.

A Figura 4.40 apresenta o ranking médio de acurdcia das ensembles avalia-
das nesse trabalho com HT e o base learner com melhor resultado reportado de
acuracia. Adaptive Random Tree Ensemble (ARTE) com o base learner HLASTp
apresenta os melhores resultados em acurdcia, e juntamente com ARTE com
HT, tem melhores resultados que SRP com HT e apresentam resultados esta-
tisticamente diferentes de Adaptive Random Forest (ARF) com HLASTp. ARF
com HLASTp e Adaptive Regularized Ensemble (ARE) com base learner HLASTp
ndo apresentaram diferenga estatistica de ARF com HT, apesar de apresentarem
diferenga estatistica de ARE com HT, que apresentou os piores resultados e com
diferenca estatistica dos demais métodos.
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ARE-HT 86218 2596 ARTE-HLASTp
ARF-HT %916 28108 ARTE-HT
ARF-HLAST, 42973 33784 SRP-HT

37027 ARE-EFLASTp

Figura 4.40: Ranking da Acuracia (em %) média ao longo do fluxo das ensembles
avaliadas nesse trabalho com HT e o base learner com melhor resultado reportado
de acuracia

A Figura 4.41 apresenta o ranking de tamanho de arvore das ensembles avali-
adas nesse trabalho com HT e o base learner com melhor resultado reportado de
acurdcia. ARTE com HT e HLASTp (segundo e terceiro em ranking, respectiva-
mente) ndo apresentaram resultados estatisticamente diferentes de ARF com HT,
que apresentou o melhor ranking de tamanho de arvore. ARTE com HLASTp
ndo apresentou diferenca estatistica de ARE com HT e ARF com HLASTp, di-
ferentemente de ARTE com HT. Porém ARTE com HLASTp ainda apresenta
diferenca estatistica de SRP com HT, diferentemente dos outros métodos.

ARE-EFLASTp -&101 | 26751 ARF-HT
SRP-HT 21331 30270 ARTE-HT
ARF-HLAST, 1331 3701 ARTE-HLASTp

3515 ARE-HT

Figura 4.41: Ranking de tamanho de arvores médio das ensembles avaliadas nesse
trabalho com HT e o base learner com melhor resultado reportado de acuracia

A Tabela 4.10 apresenta o ranking médio das métricas acurdcia, Kappay,
Kappar, nimero de nés, CPU-Time e RAM-Hours das ensembles avaliadas nesse
trabalho com HT e o base learner com melhor resultado reportado de acurécia.
Em datasets reais, ARTE com HLASTp apresentou ranking de qualidade predi-
tiva superior e custo computacional similar a ARTE com HT, mesmo comparado
com outras ensembles. Enquanto em datasets sintéticos, apesar de ARTE com
HLASTp apresentar ranking inferior em acuracia, apresentou ranking similar de
Kappay e Kappar e custo computacional similar. Tanto em datasets reais e sin-
téticos, SRP com HT apresenta ranking de qualidade preditiva inferior a ARTE
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com HT e com HLASTp e é a ensemble mais custosa entre as avaliadas. ARE com
EFLASTp apresentou ranking inferior a ARTE com HT e ranking em custo com-
putacional similar. ARF com HT e HLASTp s6 apresentou resultados superiores
a HT em qualidade preditiva, enquanto apresenta um dos maiores rankings em
custo computacional entre ensembles. ARE apresentou os piores rankings em
qualidade preditiva, enquanto apresenta o menor custo computacional entre
ensembles.

Tabela 4.10: Ranking médio de métricas das ensembles avaliadas nesse trabalho
com HT e o base learner com melhor resultado reportado de acuracia

Tipo do Dataset ARF-HT ARF-HLASTp  SRP-HT ARTE-HT
Acc 5,23(6) 46905 33803) 2,6202)
Kappay 5,31(6) 4,69(5) 3,31(3) 2,77(2)
Kappar 5,31(6) 4,77(5) 331(3) 2,77(2)

Real Size 2,38(1) 3,23(3) 477(6) 3,08(2)
CPU-Time 5,46(5) 5,77(6) 6,54(7) 2,92(3)
Total-Time 9790,20(5)  12229,44(7) 11996,25(6)  8028,27(3)
Ram-Hours(1076) | 5,38(5) 5,85(6) 6,62(7) 238(2)
Acc 4,5(6) 4,08(5) 3,38(3) 1,00(1)
Kappay 4,25(6) 4,08(5) 3,38(3) 2,92(1)
Kappar 4,25(6) 4,08(5) 3,38(3) 2,92(1)

Sintético Size 2,83(1) 4,62(5) 5,33(6) 3,002)
CPU-Time 5,00(5) 5,71(6) 6,54(7) 2,79(2)
Total-Time 41099,27(5)  49682,75(6) 67061,08(7)  25400,05(2)
Ram-Hours(1076) | 4,88(5) 5,88(6) 6,75(7) 2,62(2)

Tabela 4.10: Continuada

Tipo do Dataset ARTE-HLASTp  ARE-HT ARE-EFLASTp
Acc 1,0001) 6,54(7) 3,774
Kappap 1,77(1) 6,38(7) 3,77(4)
Kappar 1,77(1) 6,31(7) 3,77(4)

Real Size 3,46(4) 4,15(5) 6,92(7)
CPU-Time 3,46(4) 1,15(1) 2,69(2)
Total-Time 9619,95(4) 4543,50(1)  4565,53(2)
Ram-Hours(1070) | 3,62(4) 1,08(1) 3,08(3)
Acc 3,04(2) 6,67(7) 3,67(4)
Kappay 3,04(2) 6,67(7) 3,67(4)
Kappar 3,042) 6,67(7) 3,67(4)

Sintético Size 3,33(4) 3,21(3) 5,67(7)
CPU-Time 3,71(4) 1,33() 2,92(3)
Total-Time 28617,34(4) 5738,55(1)  26209,34(3)
Ram-Hours(107%) | 3,67(4) 1,12(1) 3,08(3)

A Figura4.42 apresenta a distribuigdo de CPU-Time e RAM-Hours de ensembles
avaliadas nesse trabalho com HT e o base learner com melhor resultado reportado
de acurdacia, sendo que as arvores estdo ordenas pelo valor da mediana. Em
datasets reais, tanto para CPU-Time e RAM-Hours, ARE com HT apresenta o
menor quartil inferior, mediana e quartil superior. ARTE com HT e ARTE com
HLASTp e ARE com EFLASTp apresentaram resultados similares, enquanto
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apresentam quartil inferior, mediana e quartil superior menor que ARF com
HT e HLASTp. SRP apresentou o maior quartil inferior, mediana e quartil
superior. Em datasets reais, tanto para CPU-Time e RAM-Hours, ARE com HT
também apresenta o menor quartil inferior, mediana e quartil superior. ARE com
EFLASTp apresentou quartil inferior e mediana menor que as outras ensembles,
porém apresenta quartil superior maior que ARTE com HT e HLASTp. ARTE
com HT e ARTE com HLASTp apresentaram resultados similares, enquanto
apresentam quartil inferior, mediana e quartil superior menor que ARF com HT
e HLASTp. SRP com HT também apresentou os piores resultados.

ARF-HT I ARF-HLASTp I SRP-HT HEl ARTE-HT ARTE-HLASTp BN ARE-HT Hl ARE-EFLASTp

Datasets “Beais

1024

=
S
%
=
o

- -
=3 LA
- =
5 159

b I3

"
5]
1

CPU time (s} em escala logaritmica
5
5

RAM Hours (GB/h) em escala logaritmic.

e w s e s D e
2 SO SO JERRE A SV 350 JERRE
S SR PN S SN e X LIRS g S o I St
o R S RIS €
. .
Datasets Sintéticos
10* ] .E
S E
é 5 1074
© o
o
o S
© 10} §
S ]
w
9] £ 1944
AlJ
5 £
C) 5
@ 102 -
£ o
= 3
E T 1075
? 3
< o xS BUPEN ESIRE N BN EALPES ESIEEY
A A RIS S
e K8 e 3o K8 i

Figura 4.42: Distribuicdo de CPU-Time (esquerda) e RAM-Hours (direita) de
ensembles avaliadas nesse trabalho com HT e o base learner com melhor resultado
reportado de acuracia

Para resultados de acurécia ao longo do tempo em datasets com mudanca de

conceito, ndo sdo apresentados resultados para ARE com HT devido aos resul-
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tados inferiores em momentos iniciais do fluxo (como descrito na Secao 4.3.4),
sendo que os resultados inferiores influenciam na visualizacdo dos resultados
de ensembles com performance superior, em que resultados parecerem similares
pela escala do gréfico, porém tem diferenca de 3 a 5% de acurécia.

As ensembles em geral, obtiveram curvas de acurécia similares, sendo que os
base learners tem o mesmo detector explicito de mudanca de conceito (ADWIN),
sendo que o que diferencia a performance das ensembles é a sua estratégia de
diversidade e seu efeito em diferentes tipos de mudanca de conceito e nas
caracteristicas do dataset presente, como mostrado nos resultados das Figuras
4.43 - 4.49.

No dataset Agrawal, ARTE apresenta os piores resultados, dado que os con-
ceitos de Agrawal constituem pontos de corte bem definidos, sendo que a estra-
tégia de ponto de corte aleatério ndo é a ideal para esse dataset. SRP mostrou os
melhores resultados, pois ponderamento de acurédcia no voto combinado com
selecdo randdmica de atributos globais é ideal no contexto de Agrawal, em que
atributos sdo adicionados ao conceito e arvores que treinam com atributos mais
relevantes vao ter maior acurdcia e influéncia no voto da ensemble. ARE apre-
sentou os melhores resultados em datasets com mudangas recorrentes, enquanto
apresenta performance similar a ARF em mudangas abruptas e graduais. O
tnico mecanismo condizente de ARE que justifica a performance superior em
datasets com mudanca recorrente é a selecao de classificadores. Os conceitos na
mudanga recorrente sdo similares, sendo que afetam menos a acurédcia da en-
semble, diferentemente de outras mudancas de conceito que tem conceitos mais
distintos entre os conceitos 1 a 6 comparados com os conceitos 7 a 10.

No dataset SEA, SRP apresentou os piores resultados, pelo baixo nimero
de atributos (3), sendo um irrelevante. Maioria das arvores serdo idénticas pelo
mecanismo de sele¢do de atributos, gerando baixa diversidade. Outras ensembles
apresentaram performance similar. Nos casos de mudanga gradual (recorrentes
ou ndo), maior decréscimo de acurécia é observdvel em comparagdo com casos
de mudangas abruptas, uma vez que mudancas mais lentas de conceito resultam
em base learners treinados com mais instancias de 2 conceitos simultaneamente.

No dataset LED, ARE apresenta os piores resultados, mesmo apresentando
curva de acurécia similar. Outras ensembles apresentaram performance similar.
Nos casos de mudanga gradual (recorrentes ou ndo), maior decréscimo de acu-

rdcia também é observavel em comparagdo com casos de mudangas abruptas.
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Figura 4.43: Acurécia (em %) de ensembles avaliadas nesse trabalho em datasets
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Figura 4.45: Acurdcia (em %) de ensembles avaliadas nesse trabalho em datasets
que simulam mudangcas de conceito abruptas
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Figura 4.46: Acurécia (em %) de ensembles avaliadas nesse trabalho em datasets
que simulam mudancas de conceito graduais

Para o dataset RBF, ARE apresentou os melhores resultados, dado que con-

ceitos intermedidrios vdo ser as instancias que os classificadores mais vao errar

e treinar, tendo importancia maior para os classificadores. SRP apresentou os
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piores resultados, pela mudanga constante dos centroids, limitar base learners a
um conjunto de atributos ndo se mostrou efetivo, sendo que a importancia dos
atributos pode mudar constantemente.

Para o dataset HYPER, SRP comeca a apresentar resultados piores conforme
a velocidade das mudancas incrementais aumenta. No caso desse dataset, ele
possui atributos dependentes, e arvores que ndo possuem os atributos depen-
dentes afetam a performance da ensemble, especialmente em cendrios com altas
taxas de mudanga, sendo complexo se adaptar as mudangas. ARE apresentou
os melhores resultados em todas as velocidades de mudanca incremental, como
no dataset RBF.

ARF-HT I ARF-HLASTp N SRP-HT Il ARTE-HT ARTE-HLASTp Il ARE-EFLASTp
RBFs RBF RBF¢
90 4 B
884 80
e
88 26 78 4
.8 © f .8
[8) |9 v
o 867 T 84 G 76 1
_ p . _
3 2 ]
& 841 & 82 < 741
82 1 80 72 4
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
# instancias x10% # instancias x10¢ # instancias x10%

Figura 4.47: Acurécia (em %) de ensembles avaliadas nesse trabalho no dataset
RBF, que simulam mudancas de conceito incremental
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Figura 4.48: Acurécia (em %) de ensembles avaliadas nesse trabalho no dataset
HYPER, que simulam mudangas de conceito incremental

No dataset INSECTS, ensembles apresentaram performance similar, sendo que

ARF apresentou os piores resultados.
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Figura 4.49: Acurdcia (em %) de ensembles avaliadas nesse trabalho no dataset
INSECTS

Em conclusdo, ARTE apresentou os melhores resultados em qualidade predi-
tiva e custo computacional inferior a ARF, também obtendo melhores resultados
que SRP. O SRP apresentou o segundo melhor resultado em qualidade preditiva
e o0 maior custo computacional reportado. HLASTp foi capaz de melhorar a
qualidade preditiva de ARTE com HT em datasets reais e apresentar resultados
similares em datasets sintéticos, com custo computacional similar. O melhor de-
sempenho se deve por ele ndo criar background base learners em caso de alerta de
warning, diferentemente do ensemble ARF. Em datasets com mudanga de conceito,
as ensembles apresentaram performance similar, sendo que em alguns casos fo-
ram apontadas limita¢gdes da arquitetura da ensemble pelo tipo de problema e

mudangca de conceito presente no dataset.

ConNsIDERACOES FINaTs

A Segdo 4.2 apresentou uma discussdo geral sobre os resultados obtidos,
que ndo somente atesta a qualidade do método proposto na secdo 3.1, LAST,
mas também apresenta um ablation sobre a performance de arvores de decisdo
estado-da-arte em diversos cendrios. A Secdo 4.2.2 apresentou a performance
do LAST com diversos detectores em comparacdo com o estado-da-arte, em que
se atestou que LAST teve os melhores resultados independente do detector. Um
trade-off de custo computacional e qualidade preditiva é observavel entre méto-
dos de deteccdo que utilizam de estatistica descritiva e teste estatistico. A Segdo
4.2.3 apresentou evidéncias de como ramifica¢des afetam a performance de ar-
vores de decisdo estado-da-arte. Foi observado que na maioria das vezes LAST
obteve performance superior quando realizou ramificagdes demonstrando ca-

pacidade de recuperacdo quando a performance decai. EFDT apresentou alguns
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poucos casos que ramificou antes da performance decair, porém sao bem menos
significativos comparados a casos em que LAST reage com éxito ao decaimento
de performance. A Secdo 4.2.4 analisou o comportamento dos algoritmos em
cendrios onde o namero de classes e atributos é elevado. LAST obteve per-
formance superior a HT, EFDT e HAT, enquanto ndo houve muita diferenca em
custo computacional. HAT e EFDT apresentaram os piores resultados em uso de
memoria. A Segdo 4.2.5 apresentou o efeito de mudangas de conceito na perfor-
mance das drvores de decisdo. LAST obteve resultados superiores comparado a
HT e EFDT em datasets com mudanga abrupta de conceito, enquanto em datasets
com mudanca gradual de conceito, HT e EFDT obtiveram performance simi-
lar a LAST, indicando que ramificagdes ndo melhoram a performance quando
um no folha recebe instancias de 2 conceitos simultaneamente. Destaca-se a
disparidade de performance da HAT em datasets reais e sintéticos. Em datasets
sintéticos sdo simuladas somente mudangas reais de conceito e a performance
de HAT é excelente. Entretanto, HAT nao obteve resultados superiores a LAST
em cendrios reais com mudangas de conceito e alteracdo em P;(X) e P(y|X)
simultaneamente.

A Secdo 4.3 apresenta resultados para o ambiente Ensemble, para avaliar a
qualidade preditiva e custo computacional de arvores propostas na Secdo 3.1.1
como base learner de ensemble, que aborda limitagdes do algoritmo LAST como
base learners de ensembles ao combinar estratégias peridédicas de ramificacdo de
Hoeftding Tree com a estratégia adaptativa de LAST. As se¢des 4.3.2-4.3.5 apre-
sentam os resultados para cada ensemble. Para as ensembles ARF, ARE e ARTE, as
arvores propostas obtiveram o melhor ranking em acuracia geral. Combinagoes
de LASTp e HT e EFDT obtiveram os melhores resultados, tendo resultados
superiores a combinagdes de LAST com monitoramento de erro e HT e EFDT.
As ramificag¢des periddicas causam maior mudanga na distribui¢do dos dados,
resultando em arvores com maior tamanho e maior diversidade da ensemble.
SRP foi a tnica ensemble que HT obteve o melhor ranking em acurédcia. Porém,
como abordado na Secdo 4.3.6, que apresenta um comparativo entre ensembles
avaliadas nesse trabalho com o base learner com melhor resultado reportado e
HT como baseline, ARTE supera os resultados de SRP tendo custo computacional
inferior a ARF. Nesse contexto, HLASTp conseguiu melhorar os resultados de
ARTE com HT em qualidade preditiva em datasets reais, enquanto apresenta

custo computacional similar a ARTE com HT.
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Conclusao

O estado-da-arte de arvores de decisdo para o problema de classificagdo
de fluxo de dados é composto majoritariamente por avaliagdes periddicas de
ramificagdo baseadas no teorema de Hoeffding (DOMINGOS; HULTEN, 2000).

Esse trabalho apontou como avaliagdes periddicas ndo consideram a evo-
lugdo do fluxo em néds folhas, seja na distribuicdo dos dados ou qualidade
preditiva. O mecanismo periédico de avaliagdo de ramifica¢des em Hoeffding
Trees ndo somente € incapaz de reagir a mudangas locais presentes nos noés fo-
lhas, mas também realiza busca gulosa de melhor ramifica¢do mesmo quando
poucas alteragdes sdo observéveis na distribuicdo dos dados ou qualidade pre-
ditiva. Nestes casos as ramifica¢des possuem pouca eficdcia e produzem um
custo computacional evitdvel. Também foram apontadas inconsisténcias tedri-
cas com o uso do teorema de Hoeffding (HOEFFDING, 1963) ja conhecidas na
literatura (RUTKOWSKI; JAWORSKI; DUDA, 2020) para atestar se uma ramifi-
cacdo em um atributo A, é realmente apropriada, sendo entdo uma heuristica
para determinacdo de uma ramificagdo.

Esse trabalho contemplou a proposta de uma arvore de decisdo para mine-
ragdo de fluxo de dados, sendo ela materializada com o algoritmo Local Adaptive
Streaming Tree (LAST). O LAST mantém algoritmos de detecgdo de mudanca
em noés folhas, que monitoram constantemente a qualidade preditiva ou distri-
bui¢do dos dados. Caso o algoritmo alerte que uma mudanca ocorreu, uma
ramificacdo ocorre caso AG(A;) > 0, sendo a restricio de ramificacio menos
restritiva possivel e os algoritmos de deteccdo de mudanga aqueles que ditam

COMmMo a arvore cresce.
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LAST com monitoramento de erro apresentou os melhores resultados no
ambiente monolitico, obtendo resultados superiores ao estado-da-arte de &rvo-
res de decisdo, independente do detector de mudanga utilizado. Também foi
apresentada uma anélise detalhada do método, que apontou comportamentos
relevantes: (i) que ramificacdo em decaimento de acurécia resulta em qualidade
preditiva superior a HT, (ii) que LAST apresenta custo computacional similar a
HT e inferior a EFDT e HAT em um cendrio que é possivel variar o nimero de
classes e atributos, e (iii) LAST apresenta resultados superiores em datasets com
mudangca abrupta de conceito, sendo que boa performance em datasets com mu-
dancas graduais de conceito dependem de detectores de mudanca de conceito
modelados para lidar melhor com esse tipo de mudanga.

As arvores propostas também tem limita¢Ges referentes a sua aplicacdo como
base learners de ensembles. Um dos principais componentes de ensembles para ob-
ter maior qualidade preditiva é a sua diversidade (KUNCHEVA; WHITAKER,
2003), ao treinar classificadores com diferentes cépias das instancias. Detectores
de mudanga lidam com instancias de forma monolitica, e multiplas atualizagdes
do modelo podem ocasionar em elevada complexidade computacional. Por-
tanto, as arvores teriam tempos de ramificagdo similares e baixa diversidade
entre si. Arvores com mecanismo estatico, por sua vez, sdo sensiveis a0 namero
de copias para gerar ramifica¢des e induzem diversidade na ensemble. As limita-
¢Oes de arvores com mecanismos adaptativos foram contornadas com a proposta
de combinacdo do mecanismo estatico presente em Hoeffding Trees e adaptativo.
Caso o ntimero de exemplos no né folha seja divisivel pelo Grace Period, uma ten-
tativa de ramificagdo é feita como proposto em (DOMINGOS; HULTEN, 2000)
(algoritmo HLAST) ou (MANAPRAGADA; WEBB; SALEHI, 2018) (algoritmo
EFLAST). Caso o algoritmo de mudanca de conceito alerte uma mudanga, uma
ramificagdo ocorre caso AG(A,) > 0.

A combinagdo de LAST com HT (HLAST) e EFDT (EFLAST) apresentaram
os melhores resultados, em especial na ensemble ARTE, em que HLASTp apre-
sentou qualidade preditiva superior 8 ARTE com HT e todas as outras ensembles,
enquanto apresentou custo computacional inferior a HT e muito inferior a SRP
com HT, que apresentou os segundos melhores resultados em qualidade predi-

tiva.
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TrRaBALHOS FUTUROS

Outros cendrios sdo possiveis de se explorar com a proposta de LAST, como

por exemplo:

1. Técnicas de regularizagdo (BARDDAL; ENEMBRECK, 2019), que visam
diminuir o tamanho de drvore sem afetar a qualidade preditiva significa-
mente.

2. Técnicas de reavaliacdo de ramificagdes (BIFET;, GAVALDA, 2009), que
visam podar a arvore em nés que tem decaimento de acurécia.

3. Cendrio de regressdo, em que a saida do modelo é uma predi¢do de um
valor real ao invés de uma classe discreta, sendo que o objetivo do modelo
érealizar predi¢des que mais se aproximem do rétulo original da instancia.
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Apéndice

Tabela 6.1: Acuracia (em %) média ao longo do fluxo de arvores de decisdo em
datasets reais

\ LAST \

Dataset NB HT HOT EFDT HAT ADWIN DDM
Outdoor 56,84 56,72 5672 5998 5642 59,97 61,23
Elec 76,19 83,18 8617 83,07 8559 8447 85,92
Rialto 2455 2837 2716 5470 2934 51,33 58,89
Airlines 6757 6699 6941 6656 6544 67,98 67,38
CovType 66,82 81,11 8412 8488 8125 86,05 87,36
Nomao 92,73 9513 9559 9623 9653 97,10 97,20
Poker 5957 7421 T7A38 7445 67,76 TA76 79,62
NOAA 6948 72,63 72,66 7299 7286 7381 76,55
INSECTS, 53,66 5551 5570 6259 6056 6247 61,78
INSECTS; 4664 4880 4880 5417 5026 54,57 52,38
INSECTS, 6340 6471 6471 7304 6562 70,76 74,94
LADPU 56,33 5633 5633 6137 5631 61,63 60,50
Asfault 79,02 79,02 79,02 8130 7889 84,77 80,86
Avg. RankReal 17,62 1538 12,77 985 1454 731 6,46
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Tabela 4.3 : Continuada

LAST

Dataset EDDM HDDM, HDDMy RDDM MDDM, MDDMg MDDMg
Outdoor 61,63 60,51 61,79 57,93 60,64 60,37 60,37
Elec 85,57 86,35 84,82 85,12 84,44 84,66 84,66
Rialto 61,08 57,19 48,58 59,79 55,70 55,50 55,51
Airlines 66,21 67,61 67,96 67,13 67,52 67,53 67,53
CovType 87,90 87,85 85,50 87,64 86,54 86,54 86,51
Nomao 97,24 97,19 96,14 96,65 96,51 96,55 96,55
Poker 85,74 82,00 88,08 81,58 78,32 79,77 79,78
NOAA 76,21 73,98 75,40 76,53 75,09 74,74 74,74
INSECTS, 60,54 62,71 61,66 63,90 64,58 64,45 64,45
INSECTS; 52,22 52,52 53,18 55,48 55,48 55,50 55,50
INSECTS, 77,72 70,83 70,78 75,93 70,40 70,41 70,41
LADPU 60,65 62,25 60,68 62,94 62,95 62,85 62,85
Asfault 83,11 81,49 84,52 82,60 84,34 84,29 84,29
Avg. Rank Real 6,00 5,62 6,85 5,31 6,23 6,23 6,15

Tabela 4.3 : Continuada

LASTp
Dataset ADWIN DDM HDDM, HDDMy RDDM MDDM, MDDM; MDDMg
Outdoor 58,83 57,50 54,50 58,33 56,72 56,72 56,72 56,72
Elec 80,13 7619 81,27 76,19 8243 7619 76,19 76,19
Rialto 53,89 2454 51,54 40,82 2454 24,54 24,54 24,54
Airlines 67,33 68,05 66,78 67,64 6751 67,64 67,64 67,64
CovType 85,21 6794 80,05 82,27 66,82 6632 66,82 66,82
Nomao 95,72 9620 94,57 94,18 96,30 93,98 93,98 93,98
Poker 76,02 5957 74,32 61,71 5957 59,57 59,57 59,57
NOAA 71,23 70,05 70,05 70,05 7005 70,05 70,05 70,05
INSECTS, 63,55 53,65 59,01 56,52 53,65 53,65 53,65 53,65
INSECTS; 55,47 46,63 52,97 48,65 46,63 46,63 46,63 46,63
INSECTS, 72,99 6340 72,21 67,74 6340 63,40 63,40 63,40
LADPU 62,77 56,33 60,95 57,78 56,33 56,33 56,33 56,33
Asfault 81,73 78,68 80,83 78,16 79,02 79,02 79,02 79,02
Avg. Rank Real 9,69 16,85 13,77 14,85 1742 1812 18,00 18,00
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Tabela 6.2: Acurdcia média ao longo do fluxo de arvores de decisdo em datasets
sintéticos

\ LAST \
Dataset NB HT HOT EFDT HAT ADWIN DDM
AGRH(7,8,9,10,9,87)ra 7811 8500 83,68 81,15 9552 89,48 88,25
AGR-£(7,89,10,9,8,7) 7810 81,33 81,55 8037 9225 7781 79,28
AGR-£(1,2,34,5,6,789,10), 6502 7734 7730 8225 8671 80,77 80,08
AGR-£(10,987,654321), 7290 7978 8047 8250 9433 8529 80,57
AGR£(12345,6789,10), 6503 7382 73,89 7856 8504 7859 76,09
AGR£(10,987,654321) 7286 7655 77,65 8034 8899 7729 76,94
SEA-£(1,2,3,4,3,21)ra 8517 8574 8572 8548 8839 8620 86,23
SEA-f(1,2,3,4,3,2,1)5 8517 8566 8565 8547 87,87 8583 85,90
SEA-f(1,2,34), 8622 8637 8688 8684 8856 86,89 87,26
SEA-f(1,2,34) 8621 8633 8684 8678 8822 8649 87,05
SEA-f(4,32,1), 8598 8628 8635 8615 88,61 87,19 86,99
SEA-f(4,3,2,1), 8595 8613 8623 8592 88,04 8734 87,49
LED-£(7,5,3,1,3,5,7)a 63,99 6924 6945 6994 73,30 72,89 72,79
LED-f(7,5,3,13,5,7) 6399 69,00 69,17 69,88 72,06 71,99 72,08
LED-(1,3,5,7)a 6473 70,79 7174 70,14 73,59 73,85 73,73
LED-f(1,3,5,7)g 6471 7055 7106 70,14 72,58 72,33 72,34
LED-£(7,5,3,1), 6832 7143 7174 71,70 7349 73,83 73,65
LED-f(7,53,1) 6828 7135 7140 7194 72,86 73,15 73,11
RBF, 4267 7014 7301 7618 73,08 6553 69,99
RBF,, 3332 4978 5999 57,05 60,40 6539 66,66
RBF/ 29,87 3340 3485 3294 3888 40,50 4328
HYPER; 93,93 8941 8943 89,06 8824 93,93 93,93
HYPER,, 9258 89,08 89,13 8871 8830 91,80 91,68
HYPER/ 79,44 82,61 8321 8426 8621 84,13 83,35
Avg. Rank Synth 17710 12,08 10,75 1054 421 6,77 6,31
Table 4.4: Continuada
\ LAST
Dataset EDDM HDDM, HDDM,, RDDM MDDM, MDDM; MDDMg
AGRA(7,8,9,10,9,87)ra 8555 90,28 88,10 87,80 90,00 90,03 90,03
AGR-£(7,89,10,9,8,7): 77,77 76,98 83,40 81,97 7894 78,92 78,92
AGR£(12,3456,789,10), 81,02 80,84 78,59 82,00 8134 81,27 81,28
AGR£(10,9,87,654321), 7809 8463 87,26 80,03 87,07 87,16 87,17
AGR£(12,345,6789,10) 7602 78,69 75,88 7592 79,83 79,70 79,70
AGR£(109,87,654321); 8035 7871 76,90 76,94 76,59 76,41 76,41
SEA-f(1,2,3,4,32,1)ra 8630 86,27 85,51 8607 8622 85,78 86,39
SEA-f(1,2,3,4,3,2,1); 8621 86,08 85,52 8562 8567 85,07 85,90
SEA-f(1,2,34) 8741 86,91 86,40 8710 87,25 86,17 87,26
SEA-f(1,2,34) 8729 86,61 86,25 86,70 86,34 85,96 86,38
SEA-f(4,32,1), 86,56 87,64 87,70 8735 86,97 86,99 86,99
SEA-f(4,3,2,1), 86,61 87,27 87,27 86,86 86,60 86,60 86,60
LED-£(7,5,3,1,3,5,7)a 7129 72,79 68,77 71,94 71,07 70,99 70,99
LED-f(7,53,1,35,7) 7130 71,77 68,91 71,04 69,52 69,42 69,42
LED-f(1,3,5,7)a 7139 73,81 70,05 7329 72,09 71,78 71,80
LED-f(1,3,5,7)¢ 71,79 7219 69,81 72,03 7032 70,25 70,25
LED-£(7,5,3,1), 7231 73,79 71,04 7317 72,38 72,26 72,26
LED-(7,5,3,1), 72024 73,07 71,43 7219 71,20 71,27 71,27
RBF, 76,79 69,79 73,20 7330 7587 76,03 76,02
RBF,, 6917 67,62 56,81 66,64 6824 69,00 69,00
RBFf 45,68 44,55 35,59 4518 43,85 43,85 43,85
HYPER 9393 93,93 93,93 9143 93,93 93,93 93,93
HYPER,, 92,08 91,95 92,60 91,06 92,60 92,60 92,60
HYPER/ 80,93 8374 83,21 8331 8391 83,85 83,85
Avg. Rank Synth 7.06 6,19 9,75 7,54 6,42 8,79 6,58
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LASTp
Dataset | ADWIN DDM HDDM, HDDMy RDDM MDDM,; MDDM; MDDMg
AGR1(7,89,10,9,8,7)ra 80,85 7811 78,84 78,11 86,62 7811 78,11 78,11
AGR-(7,8,9,10,9,8,7)r¢ 81,42 78,10 78,70 78,10 8380 78,10 78,10 78,10
AGR-(1,2,34,5,6,7,89,10), 7891 6502 67,05 65,02 7659 65,02 65,02 65,02
AGR-(10,9,8,7,6,54,321), 80,96 7725 79,32 77,12 7795 7449 74,51 74,51
AGR-(1,2,3/4,5,6,7,89,10); 76,10 6503 66,99 65,03 7554 65,03 65,03 65,03
AGR-(109,8,7,65432,1), 77,74 7541 76,55 76,58 7557 73,60 73,58 73,58
SEA-£(1,2,3,4,3,2,1)s4 85,46 84,07 83,67 85,17 8483 8517 85,17 85,17
SEA(1,23,4,3,2,1)rg 85,42 8402 83,67 85,17 8480 8517 85,17 85,17
SEA-(1,2,34)a 86,41 8449 8425 86,22 8580 86,22 86,22 86,22
SEA-f(1,2,3,4) 86,33 8447 8424 86,21 8577 8621 86,21 86,21
SEA-f(4,3,2,1)a 86,34 8552 85,83 85,98 86,05 8598 85,98 85,98
SEA-f(4,3,2,1)g 86,02 8548 85,78 85,95 8596 8595 85,95 85,95
LED-£(7,5,3,1,3,5,7)a 69,25 63,99 68,50 67,64 6399 63,99 63,99 63,99
LED-(7,53,1,3,5,7)g 68,69 6399 68,38 67,68 6399 63,99 63,99 63,99
LED-£(1,3,5,7)a 70,11 64,73 70,74 65,16 6473 64,73 64,73 64,73
LED-(1,3,5,7) 69,48 6471 70,29 65,13 64,71 64,71 64,71 64,71
LED-£(7,5,3,1), 71,11 68,32 70,58 70,38 6832 6832 68,32 68,32
LED-f(7,5,3,1), 70,89 6828 7043 70,33 6828 6828 68,28 68,28
RBF, 7441 4267 6241 48,08 267 4267 42,67 42,67
RBF,, 66,16 33,32 42,96 35,05 3332 3332 33,32 33,32
RBF, 36,35 3043 30,95 30,69 3043 3043 30,43 30,43
HYPER, 93,93 9393 9393 93,93 90,15 93,93 93,93 93,93
HYPER,, 92,58 92,58 92,58 92,58 89,88 92,58 92,58 92,58
HYPER, 79,44 7944 7944 79,44 82,70 7944 79,44 79,44
Avg. Rank Synth 11,31 18,77 1590 16,23 16,88 17,94 17,94 17,94
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