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Resumo

A Aprendizagem de Méaquina tem se destacado em diferentes areas por viabilizar a
descoberta de padroes a partir de grandes volumes de dados. Em alguns cenarios, essa tarefa
se torna mais desafiadora, pois é necessario identificar e adaptar padroes continuamente
a medida que novos dados sdo gerados em forma de fluxo. Em cendrios de mineragao de
fluxos de dados, técnicas baseadas em conjuntos de classificadores (ensembles) tém se
destacado. Entretanto, assim como em cendrios de aprendizagem batch, devido ao processo
de geracao dos membros do ensemble, nem todos classificadores sao aptos a classificar
todas as instancias de teste disponiveis e, portanto, técnicas de selecao de classificadores
se tornam necessarias. A técnica de selecdo dindmica de classificadores tem se mostrado
eficaz para melhorar o desempenho de algoritmos de aprendizagem baseados em ensembles,
mas sua aplicacdo no contexto de fluxo de dados e aprendizado online comecou a ser
explorada apenas recentemente. Este trabalho apresenta uma nova técnica para a sele¢ao
dindmica de conjuntos de classificadores para fluxos de dados baseada em um critério de
selegdo de dominéncia local-global, onde os modelos locais (base learners) selecionados sao
aqueles que apresentam performance individual de curto prazo superior a performance
média global do ensemble. Essa estratégia de selecao permite uma adaptacao da constante
de Poisson no processo de treinamento dos modelos base, tendo em vista a segmentacao do
ensemble entre modelos selecionados e nao selecionados. Dessa forma, é possivel reduzir a
intensidade de treinamento no conjunto selecionado e aumentar no conjunto nao selecionado
e vice-versa. A abordagem visa melhorar a precisdo do ensemble e aprimorar questoes de
desempenho (tempo de processamento e uso de memoria) tendo em vista que ensembles
podem depender de uso excessivo de poder computacional e as técnicas de selecao dinamica
para fluxos de dados existentes na literatura ainda acrescentam overhead significativo
de processamento. Nos experimentos foram utilizados 34 datasets, sendo 17 reais e 17
sintéticos. As implementagoes propostas obtiveram os melhores resultados gerais em relagao
ao ARF (Adaptive Random Forest), um dos algoritmos de referéncia de estado da arte
em fluxos de dados continuos, tanto nas bases reais como nas sintéticas. Os experimentos
também mostram melhores resultados do que outras abordagens recentemente publicadas

sobre sele¢do dinamica de classificadores para fluxos de dados.

Palavras-chave: Fluxos de Dados, Conjuntos de Classificadores, Selecdo Dinamica de

Classificadores, Adaptive Random Forests.






Abstract

Machine Learning has stood out in various fields by enabling the discovery of patterns
from large volumes of data. In some scenarios, this task becomes more challenging because
it is necessary to continuously identify and adapt to patterns as new data are generated in
a streaming form. Techniques based on classifier ensembles have shown great promise in
data stream mining scenarios. However, as in batch learning scenarios, owing to the process
of generating ensemble members, not all of them are capable of classifying all available
test instances. Therefore, classifier-selection techniques have become necessary. Dynamic
classifier selection has proven effective in improving the performance of ensemble-based
learning algorithms; however, its application in the context of data streams and online
learning has only recently been explored in the literature. This study presents a new
technique for the dynamic selection of classifier ensembles for data streams based on a
local-global dominance selection criterion. In this approach, the selected local models (base
learners) exhibit individual short-term performances that are superior to the average global
performance of the ensemble. This selection strategy allows the adaptation of the Poisson
constant in the training process of the base models, considering the segmentation of the
ensemble between the selected and non-selected models. In this way, it becomes possible
to reduce the training intensity for the selected set and increase it for the non-selected set
and vice versa. The proposed approach aims to improve ensemble accuracy and enhance
performance aspects (processing time and memory usage), considering that ensembles may
rely on extensive computational power and that existing dynamic selection techniques for
data streams still introduce significant processing overheads. In the experiments, 34 datasets
were used: 17 real datasets and 17 synthetic datasets. The proposed implementations
achieved the best overall results compared to the ARF (Adaptive Random Forest), one of
the state-of-the-art reference algorithms for continuous data streams, on both real and
synthetic datasets. The experiments also show better results than other recently published

approaches for dynamic classifier selection for data streams.

Keywords: Data Streams, Ensembles of Classifiers, Dynamic Classifier Selection, Adaptive

Random Forests.
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1 Introducao

A quantidade de informacao disponivel em diversas plataformas tecnolégicas na
internet é imensa, e esse volume continuara a crescer, formando um fluxo de dados continuo
e de alta frequéncia. A andlise dessa informacao em tempo real deve ser atualizada
constantemente e se adaptar em virtude da velocidade desse fluxo de dados, uma vez que
podem ocorrer alteracoes nas distribuicoes dos dados e em suas classes ao longo do tempo
(PéREZ, 2018).

Atualmente, existem diversos modelos de aprendizagem de maquina, sendo que os
mais tradicionais processam os dados de forma offline, também conhecida como proces-
samento em batch. Esses modelos de processamento offline treinam e processam dados
utilizando todo o conjunto de informacgoes disponivel de uma sé vez, o que os torna
altamente custosos em termos computacionais (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001).
Em resposta a esse cendrio, observou-se o surgimento do processamento/mineracao de fluxo
de dados de forma online (em tempo real). Este tipo de processamento busca equilibrar o
uso dos recursos computacionais, mantendo o alto desempenho do modelo, de modo que o

algoritmo nao precise processar uma grande quantidade de dados simultaneamente.

Dentre os vérios algoritmos de aprendizagem de maquina (offline e online) orien-
tados a classificacdo, uma das estratégias mais utilizadas é a baseada em conjuntos de
classificadores (ensembles), onde a decisdo geral do ensemble é dada pela combinagao
da decisao de cada membro do conjunto de classificadores. Para realizar essa combina-
¢ao, geralmente é utilizado o voto majoritario ou o voto ponderado, com eles obtendo
maior precisao que um algoritmo de classificagdo monolitico (OZA, 2005), devido & maior

diversidade de pontos de vista sobre o mesmo problema de aprendizagem.

Um dos algoritmos de ensembles de estado da arte mais empregados para o
processamento de dados em tempo real é o Adaptive Random Forests (ARF) (GOMES et
al., 2017), que constitui uma adaptagao do tradicional Random Forest (BREIMAN, 2001).
Este algoritmo utiliza um método robusto de reamostragem inspirado no Online Bagging
(OZA, 2005), juntamente com uma estratégia adaptativa de atualizacdo para ambientes
de fluxos de dados. Tal estratégia é implementada através da constante de distribuicao
de Poisson, a qual define a quantidade média de vezes que cada instancia sera utilizada
para o treinamento do classificador base (base learner), promovendo diversidade entre os

learners que sdo treinados com instancias diferentes e em quantidades variadas de vezes.

Diversos estudos na area tém sido conduzidos para desenvolver novos métodos de

ensembles com o intuito de aprimorar a performance e o desempenho, sendo a Selecao
Dindmica de Classificadores (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014), uma das areas de
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pesquisa mais proeminentes. A premissa dessa abordagem é que nem todos os classificadores
do ensemble sao eficazes para prever todas as instancias do fluxo de dados. Assim, para
cada nova instancia de teste, os classificadores mais adequados devem ser selecionados
e posteriormente combinados para a decisao final do ensemble. Conforme evidenciado
na literatura, algumas técnicas de sele¢ao dindmica, como o DYNSE (ALMEIDA et al.,
2016) e o DESDD (ALBUQUERQUE et al., 2019), tendem a melhorar a performance
dos ensembles, mas introduzem uma sobrecarga significativa de processamento, sendo este

trade-off o principal fator motivador para esta pesquisa.

1.1 Objetivos

Este estudo sugere estratégias para a selecao dinamica de classificadores e as
implementa inicialmente no algoritmo ARF, com o objetivo de aprimorar sua performance

e eficiéncia.

Dessa forma o presente projeto visa avaliar se o monitoramento de desempenho de
curto prazo tanto dos base learners quanto do ensemble, em conjunto com o ajuste dos
valores da distribuicao da constante de Poisson, pode resultar em melhorias de performance
e eficiéncia em ensembles orientados a fluxos de dados. As duas estratégias principais a
serem investigadas sdo denominadas (i) dominancia local-global e (ii) amostragem online
variavel. A dominancia local-global assume que em alguns contextos a performance local de
classificadores base pode ser superior a do ensemble (performance global), sendo que nesses
casos é melhor selecionar apenas esses learners para votacao. A amostragem online assume
que alguns learners selecionados ja estao aptos a classificar determinadas instancias, nao
sendo necessario treina-los repetidamente com elas, ou seja, é possivel reduzir o valor
da constante de Poisson para economizar recursos sem comprometer o desempenho. Os

objetivos especificos incluem:

o Avaliar o impacto da estratégia de selecao baseada em dominancia local-global nos

resultados do ensemble.

o Avaliar o impacto do uso combinado da estratégia de selecao e da variagdo do valor

Poisson nos resultados do ensemble.

o Realizar experimentos em contextos variados de forma a caracterizar os beneficios
ou deficiéncias das abordagens implementadas em relagao ao ensemble original e
as estratégias de selecao dinamica de classificadores disponiveis na literatura de

mineracao de fluxos de dados.
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1.2 Hipotese

A abordagem de dominéncia local-global emprega uma janela deslizante de curto
prazo para a extracao de estatisticas, selecionando-se os classificadores cuja performance
local supera a performance global do ensemble. Tanto para os classificadores selecionados
quanto para os nao selecionados, sao aplicadas estratégias de reducao de treinamento,
variando-se o valor médio da constante de Poisson utilizada no processo de reamostragem.

A combinacgao dessas estratégias visa aprimorar a performance e o desempenho do ensemble.

A hipoétese principal defendida neste estudo é a seguinte:

o A aplicacao conjunta da estratégia de selecao por Dominancia Local-Global e de
valores adaptados da constante Poisson resulta na producao de ensembles que sao
mais precisos e eficientes do que aqueles gerados pelo algoritmo ARF, bem como em
comparagao com as técnicas de selecao de conjuntos de classificadores disponiveis na

literatura no contexto de mineracao de fluxos de classificadores.

1.3 Contribuicoes

O projeto tem as seguintes contribuicoes:

» Criacao de uma nova técnica de selecdo dindmica de ensembles com a estratégia de

dominancia local-global para o algoritmo ARF;

« Criacao de estratégias dinamicas de variagdo da quantidade de treinamento induzido
pelo valor médio da constante de Poisson para o processo de reamostragem que o
ARF utiliza;

o Estudos comparativos entre as abordagens desenvolvidas, os ensembles originais
induzidos pelo ARF e as técnicas de selecao dinamica da literatura em bases de

dados reais e sintéticas.

1.4 Visao Geral

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 introduz conceitos
fundamentais de mineragao em fluxo de dados, bem como as métricas para avaliacao de
desempenho de modelos preditivos. O Capitulo 3 aborda defini¢oes relacionadas a selegao
dindmica de classificadores, discutindo também alguns algoritmos de ponta utilizados
tanto em ambientes batch quanto em ambientes online. O Capitulo 4 apresenta o método
proposto, detalhando seus principais conceitos. O Capitulo 5 expoe os resultados obtidos

a partir de uma série de experimentos realizados em diversos conjuntos de dados. Por fim,
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o Capitulo 6 discute as principais conclusoes da pesquisa e sugere possiveis dire¢oes para

trabalhos futuros.
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2 Mineracao em Fluxos de Dados

A mineracao de fluxo de dados constitui um processo amplamente utilizado para a
extracao e analise continua de informacoes, visando a obtencao de conhecimentos uteis a
partir de dados em diversas aplicagoes. Exemplos notaveis incluem a deteccao de fraudes

em tempo real, a andlise de redes sociais e outras aplicagoes em larga escala.

Este capitulo oferece uma introdugao aos principais conceitos relacionados a Mine-
racao de Fluxo de Dados, essenciais para a compreensao deste estudo, incluindo a descrigao

de alguns algoritmos e suas métricas de avaliagao de desempenho.

2.1 Classificacao em Fluxos de Dados

Os algoritmos de Aprendizagem de Maquina Supervisionada tém como objetivo
identificar padroes a partir de um conjunto de exemplos rotulados. Esses exemplos, também
denominados instancias, sendo (x1,y2), (Z2,%2), - .., (n,yn) (CAVALHEIRO et al., 2021),
onde a variavel z denota um conjunto de caracteristicas descritivas e y seus respectivos
rotulos. O propoésito dessa técnica é a construcao de um modelo preditivo de classificacao
ou regressao, cuja saida consiste na previsao do rétulo y para o conjunto de caracteristicas

(BURKOV, 2019).

Os modelos de mineragao em batch sao treinados utilizando a base de dados
completa. Com o tempo, esses modelos podem se tornar desatualizados, exigindo a
reconstrucao de um novo modelo, uma vez que novos dados podem apresentar padroes
distintos daqueles observados no conjunto de treinamento original. Em contraste, os
modelos de aprendizagem online processam continuamente os dados gerados em fluxo,
sendo treinados e atualizados de forma continua para se adaptarem as mudancas em sua
distribuicao (BIFET; KIRKBY, 2019).

Devido a essa andlise continua, com treinos e atualizacoes, os algoritmos desenvol-
vidos para trabalhar com fluxos de dados continuos devem atender a quatro requisitos
importantes (BIFET; KIRKBY, 2019):

e O processamento de uma unica instancia por vez

A principal caracteristica dos fluxos de dados esta na chegada continua dos dados
e em seu processamento imediato. O processamento pode ocorrer com uma instancia por
vez, ou em mini-lotes de tamanhos fixos ou varidveis, mas em geral é assumido que eles

nao podem ser reprocessados uma vez que eles nao sao armazenados integralmente. Caso
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o algoritmo necessite armazenar pequenas amostras de dados temporariamente para a

reutilizacao posterior, ele deve prever estratégias de controle interno dos recursos utilizados.
o Limitacao do uso de memoria

Trata do uso eficiente de memoria, visto que o algoritmo precisa tratar quantidade

possivelmente infinita de dados, sendo impossivel armazenar todos eles em RAM.
o Limite de tempo para o processamento em tempo real

O algoritmo precisa trabalhar em tempo real, processando as instancias do fluxo de
dados de forma mais rapida que o processo de geracao de dados, caso contrario, é possivel

haver perda de dados.
 Realizacao da predicao em tempo real

A producao de um modelo preciso que permanece disponivel para previsoes conti-

nuas a medida que novas instancias sao introduzidas.

A aplicacao desses requisitos por algoritmos de fluxos de dados continuos para
o tratamento de grandes volumes de dados deve ser gerida de maneira responsavel,

considerando os elevados custos de processamento computacional. (BIFET; KIRKBY,
2019).

2.1.1 Métricas de Avaliacdo de Performance

Para a avaliacao dos classificadores, pode-se empregar um conjunto de métricas
existentes, as quais sao dependentes do tipo de analise que se pretende realizar, expressando
o desempenho do modelo durante a classificacao das instancias do fluxo de dados. A seguir,
sao apresentadas algumas métricas importantes que serao posteriormente utilizadas ao

longo deste trabalho.

A acurécia é a métrica mais amplamente reconhecida e simples, empregada na
avaliagao da frequéncia de previsoes corretas, sendo definida pela proporcao de previsoes

corretas em relacao ao total de previsoes realizadas (equagao 2.1) (BISHOP, 2006).

JU TP+ TN 1)
AR = b T TPN ¥ FP+ FN '

Sendo:

TP o numero de verdadeiros positivos
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TN o numero de verdadeiros negativos
F'P o numero de falsos positivos

F'N o nimero de falsos negativos

A Estatistica Kappa, também conhecida como coeficiente Kappa de Cohen, é

usada para avaliar a concordancia entre as previsoes do modelo e as observagoes reais das
instancias (COHEN, 1960), sendo ela dada pela equacao 2.2.

Jo—IE

N (2.2)

Kappa =

Onde:

fo a frequéncia observada
fr a frequéncia esperada

N o ntmero total de observagoes

Neste estudo, essa métrica é empregada durante o processo de sele¢ao dos classifi-
cadores, justificando-se por ser a mais utilizada na literatura atual para trabalhar com
bases de dados desbalanceadas (BRZEZINSKI; STEFANOWSKI, 2018).

O Tempo de Processamento quantifica a duracao do processamento do modelo

realizado pela CPU, expresso em segundos, e pode ser representado pela equacao 2.3
(GAMA; GABER, 2007).
N
N ot
Tproc = =1

N

(2.3)
Sendo:

Tyroc 0 tempo médio de processamento por amostra
N o ntmero total de amostras processadas

t; tempo de processamento da i-ésima amostra

O Custo do Modelo quantifica a dimensao ou o custo de memoria consumida
durante o processamento do modelo, expresso em RAM-Hours, conforme representado
pela equagao 2.4 (BIFET et al., 2018).

Cmodelo = Tproc + 6 - M (24)

onde:
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Cinodelo 0 custo total do modelo

Throc 0 tempo médio de processamento por amostra, dado em horas

M uso médio de memoria, dado em Gigabytes (G) da memoéria RAM

a e [ os coeficientes que demonstram a importancia do tempo de processamento e do

uso de memoéria no célculo do custo.

2.1.2 Procedimentos de Avaliacao de Classificadores

O procedimento de avaliagdo de um classificador constitui uma das tarefas mais cru-
ciais no desenvolvimento de modelos de aprendizagem de méaquina, devendo sua escolha ser
realizada em conformidade com o problema a ser abordado. Este procedimento determina
quais instancias serao utilizadas nas fases de treino e teste do algoritmo, possibilitando a

extragdo de métricas a partir de uma janela temporal (BIFET et al., 2010).

O processamento tradicional (batch) frequentemente utiliza técnicas como validagao
cruzada e holdout, que dividem a base de dados em parti¢oes de treinamento e teste para
a avaliagdo do modelo. No contexto de fluxos continuos de dados, a chegada ilimitada de
dados apresenta desafios distintos para os procedimentos de avaliacdo, uma vez que nao é
possivel estabelecer a priori particoes de treinamento e teste. Para viabilizar a avaliacao
de algoritmos de aprendizagem neste contexto, foi desenvolvida a técnica Prequential, ou
Interleaved Test-Then-Train. Esta técnica utiliza cada instancia que chega para a avaliacao
do modelo, ou seja, a instancia é primeiramente utilizada para o teste e, posteriormente,
para o treino do modelo (principio Test-Then-Train), mantendo as métricas de desempenho

sempre atualizadas ao longo do tempo (DAWID, 1984).

Outro método empregado é o Holdout Peridédico (Periodic Holdout), que consiste em
aplicar o tradicional protocolo de Holdout de forma repetida. No inicio do processamento
do fluxo de dados, as primeiras N instancias sao utilizadas exclusivamente para o treino
do modelo. Subsequentemente, as proximas M instancias sao utilizadas exclusivamente
para o teste do modelo (CAVALHEIRO et al., 2021). Este processo é repetido enquanto

houver instancias a serem processadas.

Para os experimentos conduzidos neste estudo, foi empregada a técnica Prequential,
dado que é amplamente utilizada na literatura, o que facilita comparacoes e reproduti-
bilidade. Ademais, as métricas Acurdcia e Kappa foram analisadas para a apresentagao
dos resultados de performance, enquanto as métricas Tempo de Processamento e Custo do

Modelo foram utilizadas para a avaliagdo do desempenho.
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2.1.3 Classificadores Monoliticos para Fluxos de Dados

Conforme mencionado em sec¢oes anteriores, alguns algoritmos empregam conjuntos
de classificadores para realizar predi¢des. Cada membro desse conjunto é um modelo
individual e contribui com um peso especifico na decisao final do conjunto. Os algoritmos

monoliticos mais explorados na literatura sao discutidos brevemente nas se¢oes seguintes.

2.1.3.1 Naive Bayes

Este algoritmo foi desenvolvido com base no Teorema de Bayes, conforme a equagao
2.5, sendo idéntico ao utilizado na versao em batch para tarefas de classificacao. Ele
pressupoe que todas as caracteristicas do fluxo de dados sdo independentes entre si; no

entanto, essa suposicao pode nao ser sempre valida devido a vieses entre as caracteristicas
das instancias (BISHOP, 2006).

P(ylz) = (2.5)
Essa simplificagdo da independéncia aumenta a eficiéncia, permitindo seu funciona-
mento em diversos cenarios praticos, mesmo quando tais caracteristicas apresentam alta

correlacao e a independéncia total nao é observada.

2.1.3.2 Hoeffding Tree

A Hoeffding Tree é um algoritmo de classificacao baseado em arvore de decisao,
adaptado para ambientes online. Este algoritmo realiza aprendizado continuo a cada
instancia do fluxo de dados, gerando estruturas semelhantes as arvores de decisao utilizadas
no processamento convencional em batch, desde que haja uma quantidade suficiente de
instancias. Ademais, este algoritmo nao requer o armazenamento completo dos dados
na memoria. Ele se baseia em decisoes peridodicas de expansao da arvore, utilizando um
resultado estatistico conhecido como limites de Hoeffding (Hoeffding Bound) (DOMINGOS;
HULTEN, 2000), representados pela equagao 2.6.

_ |R%In(1/6)
c=\"—3, (2.6)

Onde R ¢ o intervalo da métrica avaliada, ¢ o nivel de confianca, e n 0 nimero de instancias

observadas.

A presente equagdo permite determinar, com uma probabilidade minima de erro 9,
quando a diferenca entre dois atributos é estatisticamente significativa para justificar uma
divisao no n6 da arvore. Esta equacao ¢ utilizada durante o treinamento do modelo para

decidir quando e a partir de qual atributo a arvore deve iniciar sua expansao.
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2.2 Conjuntos de classificadores

Um conjunto de classificadores, ou ensemble of classifiers, representa uma alterna-
tiva aos algoritmos que empregam um unico classificador. Este conjunto é constituido por

um grupo de classificadores, cada um dos quais possui uma decisao individual.

Durante este processo, é possivel aplicar algum tipo de sele¢do nos classificadores,
seguido pela sua combinacao, seja por voto majoritario ou ponderado, resultando no

resultado global do algoritmo.

Os algoritmos apresentados na secao 2.1.3 sao alguns dos tipos mais utilizados para a
construgao de conjuntos de classificadores. Conforme discutido no trabalho (DIETTERICH,

2000), existem trés motivos fundamentais para a utilizacdo de conjuntos de classificadores:

« Estatistica: A quantidade insuficiente de dados para o treinamento do modelo, em
comparacao com o espaco de possibilidades que o algoritmo esta explorando, pode
resultar em solugoes distintas para o problema. Posteriormente, a combinagao dos

resultados de cada membro ¢é realizada, obtendo-se um valor geral mais robusto.

« Computacional: A dificuldade que os algoritmos enfrentam para encontrar a
melhor solucao devido ao seu processamento ¢ notavel. Muitos utilizam algum tipo
de busca local que pode comprometer computacionalmente o resultado, levando
cada algoritmo a convergir para solucoes diferentes. A combinacao dos resultados do

conjunto consegue, assim, encontrar uma maior aproximag¢ao com o resultado real.

 Representacional: Um modelo unitario pode nao identificar uma solugao que
atenda ao problema proposto. Isso pode ocorrer devido a alguma limitacao do
algoritmo ou inconsisténcia nos dados. A combinag¢ao de resultados pode, no entanto,
produzir bons indicadores, mesmo quando os membros do conjunto nao apresentam

desempenho excepcional de forma isolada.

Por outro lado, pode-se afirmar que, quando o conjunto de classificadores é composto
por membros que sao tanto precisos quanto diversos, ele supera qualquer membro individual
do conjunto. Dois classificadores sao considerados diversos se cometem erros diferentes nos
mesmos pontos de dados (DIETTERICH, 2000).

2.3 Mudancas de Conceito

Mudangas de conceito (Concept Drifts) sdo eventos que podem ocorrer em qualquer
momento e impactar a dindmica dos fluxos de dados (SCHILIMMER; GRANGER, 1986).

Um exemplo concreto é o impacto nos dados gerados pelas variagoes diarias do mercado
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financeiro ou pela influéncia de temas populares nas redes sociais. Essas mudancas po-
dem manifestar-se em diferentes velocidades, de maneira abrupta ou gradual, com uma

frequéncia que evolui ou se repete ao longo do tempo.

Detectar mudancas de conceitos pode ser desafiador em muitos problemas reais,
pois elas podem refletir contextos ocultos e externos aos dados (Hidden Context). Portanto,
é essencial que os algoritmos de fluxos de dados sejam capazes de identifica-las e adaptar-se
a elas (TSYMBAL, 2005).

Elas podem ocorrer em diferentes velocidades, sendo conceitualmente classificadas
em quatro tipos, conforme ilustrado na Figura 1. Mudancas abruptas ocorrem quando as
instancias alteram rapidamente sua distribuicdo de um conceito para outro. A mudanca
de conceito incremental ocorre quando a frequéncia de instancias de um conceito aumenta
gradualmente ao longo do tempo. As mudancas graduais ocorrem quando a velocidade
diminui gradualmente, a medida que instancias do fluxo de dados de determinado conceito
se tornam menos frequentes ao longo do tempo. Por fim, a mudanca recorrente acontece
em ciclos temporais regulares (TSYMBAL, 2005).

Figura 1 — Tipos de mudancas de conceito

— et T ]

Abrupto Incremental Recorrente

Fonte: Adaptado de (GAMA et al., 2014)

Os algoritmos de classificacdo em fluxo de dados devem operar nesse contexto
com mecanismos para detectar e se adaptar aos dados que chegam no decorrer do tempo,

devendo atender aos seguintes requisitos (GAMA et al., 2014):

o Deteccao da mudanga de conceito o mais rapido possivel.
o Saber diferenciar as mudancas de conceito de outliers ou ruidos no fluxo de dados.

e Processar as instancias no menor tempo possivel utilizando uma quantidade fixa de

memoria.
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2.4 Detectores de Mudancas

Os detectores sao técnicas empregadas para identificar alteragoes de desvio de
conceitos em fluxos de dados, sendo amplamente discutidos na literatura contemporanea.
Além disso, eles podem ser aplicados de outras maneiras, como em estratégias para a
selecao de conjuntos de classificadores, destacando-se por sua capacidade de indicar e
sinalizar mudangas significativas na distribuicdo dos dados ao longo do tempo (GAMA et
al., 2014).

Diversos métodos para a detecgao de mudangas sao descritos na literatura, como o
CUSUM (Cumulative Sum,). Esta técnica é caracterizada pela anélise sequencial dos dados,
detectando mudancas de conceito quando a soma cumulativa de erros ocorridos durante a
predigao atinge um determinado limite (PAGE, 1954). Outro método, conhecido como
PH (Page-Hinkley), semelhante ao CUSUM, realiza a detecgdo de mudangas por meio do
monitoramento do aumento significativo da média da soma cumulativa dos erros ocorridos
durante a previsao (PAGE, 1954).

O Adaptive Windowing (ADWIN) monitora uma janela deslizante de tamanho
variavel de instancias. Esta janela é automaticamente expandida quando nenhuma alteracao
é detectada e reduzida quando sao identificadas mudancas no fluxo de dados, indicadas
por uma variacao significativa de erro entre duas partigdes adjacentes da janela, conforme
determinado pelo teste de Hoeffding (BIFET; GAVALDa, 2007).

No estudo (GAMA; MEDAS; RODRIGUES, 2004), é apresentada a técnica Drift
Detection Method (DDM), na qual a detecgao é realizada por meio do monitoramento
do ntimero de erros durante o processo de previsao. Caso esse niimero de erros aumente
significativamente em relagdo a média e ao desvio padrao esperados, uma mudanca de

conceito é detectada.

Em (BAENA-GARCIA et al., 2006), é introduzido o Early Drift Detection Method
(EDDM), que se assemelha ao algoritmo DDM. Este método calcula as distancias en-
tre as instancias classificadas como erro durante o processo de deteccao. Ao longo do
monitoramento, uma mudanca é identificada se o valor dessas distdncias aumentar signifi-

cativamente.

E relevante destacar que o presente estudo nao pretende se aprofundar nos métodos
de deteccao de mudancas, considerando a extensa literatura existente sobre o tema e a
ampla variedade de métodos disponiveis na area. O leitor interessado pode consultar alguns
estudos comparativos recentes disponiveis em (BARROS et al., 2017; FRIAS-BLANCO et
al., 2015; BARDDAL et al., 2017; GAMA et al., 2014).
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2.5 Conjuntos de Classificadores para fluxos continuos de dados

Conforme apresentado na Secao 2.2, os conjuntos de classificadores consistem em
uma combinacao de multiplos modelos, cada um especializado em diferentes aspectos
de um problema, o que geralmente resulta em uma solugao superior aquela obtida por
um unico modelo. A diversidade dentro de um conjunto de classificadores aumenta a

probabilidade de que um membro complemente os outros, melhorando assim as métricas
de desempenho do conjunto.(CAVALHEIRO et al., 2021).

Cada membro do conjunto contribui com um voto para a predi¢ao do problema, e
esses votos sao entao combinados em uma tnica predi¢ao. O método mais comum para
essa combinacdo é o voto majoritario, no qual a classe mais votada pelos membros do
conjunto é selecionada. A estratégia de voto ponderado atribui um peso ao voto de cada
classificador, considerando uma métrica individual de desempenho, como a acuracia ou a

estatistica Kappa.

Nas subsecoes seguintes, sao apresentados alguns algoritmos utilizados para a
construcao de conjuntos de classificadores em fluxos de dados. No entanto, este trabalho
visa investigar exaustivamente o estado da arte. Os métodos apresentados possuem alguma

similaridade conceitual ou estrutural com a proposta deste estudo.

2.5.1 Online Bagging

O Online Bagging (OZA, 2005) constitui uma adaptacao da estratégia tradicional
de Bagging (BREIMAN, 1996), originalmente desenvolvida para ambientes offline, para
contextos online. Este método é detalhado no Algoritmo 1, onde, durante o treinamento
do ensemble, é gerado um conjunto de amostras de tamanho N (bags) de instancias para o
treinamento de cada membro do conjunto. O tamanho dessas amostras ¢ regulado por uma
variavel k, que segue uma distribui¢do de Poisson (A = 1), conforme indicado na linha 4
do Algoritmo 1. Esta varidvel determina o ntimero de vezes que a instancia sera utilizada
no treinamento dos classificadores base, sendo que uma ou mais copias das instancias sao

empregadas em aproximadamente 63% das vezes.

A classificacao de uma insténcia é realizada por meio de uma votagao nao ponderada,
onde cada membro do conjunto possui o mesmo peso na decisao final, conforme descrito

na linha 14 do Algoritmo 1.
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Algorithm 1 Online Bagging (OZA, 2005)

Require: Base learning algorithm L, number of models M, data stream D
: Initialize M base models hq, ha, ..., hy using L
. for each incoming example (z,y) in D do
for m < 1 to M do
k < Poisson(1)
for t < 1 to k do
Update model hy, < Lo (hu, (x,y))
end for
end for
end for

10: function PREDICT(z)

11: for m < 1 to M do

12: P hm(2)

13: end for

14: Combine predictions {p1, pa, . . ., par} by majority vote (for classification) or average

(for regression)
15: end function

2.5.2 Adaptive Random Forest

O Adaptive Random Forest (ARF), conforme apresentado em (GOMES et al.,
2017), constitui uma adaptagao do algoritmo de aprendizagem de maquina mais cléssico e
amplamente utilizado, o Random Forest (RF) (BREIMAN, 2001). Este algoritmo promove
a criacao e o desenvolvimento de arvores utilizando diferentes subconjuntos de instancias
e caracteristicas, permitindo sua execuc¢ao em paralelo sem comprometer o desempenho de

classificacao, conforme demonstrado nos Algoritmos 2 e 3.

O ARF incorpora um método eficaz de reamostragem (resampling) e operadores
adaptativos capazes de lidar com diversos tipos de mudancas de conceito sem a neces-
sidade de otimizacoes complexas para diferentes tipos de dados. Este algoritmo tem se
mostrado robusto em variados problemas, combinando as caracteristicas de algoritmos de
processamento off-line (batch) com métodos de atualizagdo dindmica para gerenciar fluxos

de dados em evolugao.

Como o ARF é um algoritmo de ensembles, cada membro do conjunto é uma Ho-
effding Tree, sendo que cada arvore é treinada com subconjuntos de instancias processadas
mais de uma vez, de maneira semelhante ao Online Bagging, apresentado na se¢ao 2.5.1. O
crescimento das arvores é controlado por divisoes baseadas na escolha do melhor atributo

selecionado a partir de um subconjunto aleatério de m caracteristicas em cada né folha.

O algoritmo incorpora dois detectores de mudancas para cada arvore criada. O
primeiro realiza a deteccao de possiveis alteracoes no fluxo de dados, gerando assim

um alerta, enquanto o segundo confirma a deteccdo de mudanga. Quando um alerta é
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detectado, inicia-se o treinamento de novas arvores em segundo plano e, caso a mudanca
seja confirmada, ocorre a substituicao da arvore pelo classificador de segundo plano. O
algoritmo nao se limita a um tnico detector de mudancga; contudo, é comumente associado

ao ADWIN (BIFET; GAVALDa, 2007) com dois intervalos de confianga (um para cada

nivel).

Como mencionado anteriormente, a amostragem aleatéria empregada pelo ARF
baseia-se no Online Bagging (OzaBag) (OZA, 2005), distinguindo-se na escolha do para-
metro A da fungao de Poisson(A). No ARF, A = 6, enquanto o OzaBag utiliza A = 1. Essa
abordagem possibilita a utilizagdo de um ntimero maior de instancias no treinamento dos

classificadores base, promovendo maior diversidade no ensemble.

A classificacdo das instancias é realizada por meio da ponderacao dos votos,
utilizando como base a acuracia obtida no test-and-train de cada arvore. As arvores
que apresentarem melhor desempenho terao uma influéncia mais significativa na decisao

final, embora outras estratégias de ponderacao possam ser empregadas.

Algorithm 2 RFTree Train. Symbols: ) is a fixed parameter of the Poisson distribution;
GP is the grace period before recalculating heuristics for the split test. (GOMES et al.,
2017)

. function RFTreeTrain(m, ¢, z,y)
: k < Poisson(\ = 6)
if £ > 0 then
| < FindLeaf(t, x)
UpdateLeafCounts(l, x, k)
if InstancesSeen(l) > G P then
AttemptSplit({)
if DidSplit(/) then
CreateChildren(l, m)
end if
end if
. end if
: end function

e
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Algorithm 3 Adaptive Random Forests - Symbols: m is the maximum number of eatures
evaluated per split; n is the total number of trees (n = |T'|); d,, is the warning threshold;
dq is the drift threshold; C(+) is the change detection method; S is the data stream; B is
the set of background trees; W (t) is the weight of tree ¢; P(-) is the learning performance
estimation function. (GOMES et al., 2017)

1: function AdaptiveRandomForests(m, n, d,, 6q)

2: T < CreateTrees(n)

3: W < InitWeights(n)

4: B « (Z)

5. while HasNext(.S) do

6: (x,y) < next(S)

7: for allt € T' do

8: § < predict(t, x)

9: W(t) < P(W(t),9,y)

10: RFTreeTrain(m, t, x,y) > Train ¢ on the current instance (x,y)
11: if C(6y,t,z,y) then

12: b < CreateTree()

13: B(t) < b > Init background tree
14: end if

15: if C(4,t,2,y) then

16: t < B(t) > Replace ¢ by its background tree
17: end if

18: end for

19: for all b € B do

20: RFTreeTrain(m, b, x,y) > Train each background tree
21: end for

22: end while

23: end function

2.5.3 Streaming Random Patches

O Streaming Random Patches (SRP) integra a selecao de subespagos aleatorios
de caracteristicas (Random Subspaces) e instancias. Similar ao ARF, ele emprega um
processo de reamostragem de instancias inspirado no Online Bagging (OZA, 2005) para
aprimorar o desempenho preditivo em comparacao com outros métodos que utilizam
ensembles, evidenciando que essa combinagao pode ser uma alternativa eficaz (GOMES;
READ; BIFET, 2019), com o pseudocédigo do algoritmo apresentado em 4.

A selecao aleatéria de instancias é idéntica a utilizada pelo ARF configurado para
empregar a funcao de Poisson com A = 6. Este valor tende a melhorar o desempenho
preditivo dos ensembles a medida que os modelos-base sao treinados, além de induzir
maior diversidade; contudo, tende a demandar mais recursos computacionais devido ao

aumento na quantidade de treinamento.

Com a implementacao da selecdo aleatéria de caracteristicas, o algoritmo introduz

um método adicional de indugao de diversidade nos modelos. No entanto, essa escolha
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acarreta um risco ao algoritmo, uma vez que pode resultar na selecao de caracteristicas
irrelevantes, levando a uma predicao de baixo desempenho em determinadas situagoes.
Para mitigar esses riscos, foram incorporados dois mecanismos: (i) a reinicializa¢ao dos
subespacos de caracteristicas quando ocorre um desvio de conceito e (ii) a atribuigdo de

pesos aos votos dos modelos com base em seu desempenho preditivo.

Algorithm 4 Streaming Random Patches. Symbols: k is the maximum number of
features per subset; A is the Poisson distribution parameter; M is the total number of
models (M = |L|); 0, is the warning threshold; d, is the drift threshold; S is the data
stream; B is the set of background models; W () is the weight of model [; P(-) is the model
predictive performance estimation function; d(-) is the drift detection method. (GOMES;
READ; BIFET, 2019)

1: function TrainSRP(k,n, d,, d4)

2: L < CreateBaseModels(k,n) > Assign random subspaces of size k to each base model
3: W < InitWeights(n)

4: B+ ()

5. while HasNext(S) do

6: (x,y) + next(S)

7: for alll € L do

8: 7§ <« predict(l, z)

9: W(l) < PW(),9,y)

10: Train(k, [, z,y)

11: if d(0y,1,z,y) then

12: B(l) < CreateBkgModel(k) > Warning detected?
13: end if

14: if d(64,1,x,y) then > Drift detected?
15: l < B(l) > Replace [ by background learner
16: end if

17: end for

18: for all b € B do

19: Train(k, b, z,y) > Train each background learner
20: end for

21: end while

22: end function

2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos e técnicas atualmente
utilizados na literatura, aplicados a fluxos continuos de dados, que foram empregados no
desenvolvimento deste trabalho. O termo conjuntos de classificadores (ensembles methods)
¢é frequentemente mencionado, sendo uma opg¢ao amplamente utilizada na mineracao de
fluxos de dados, oferecendo diversas vantagens para diferentes problemas de classificacao
de dados.
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Esses conceitos servem como fundamentacao tedrica para a proposta deste trabalho,
que sera apresentada nos capitulos subsequentes, além de permitir a compreensao do
funcionamento de alguns dos conjuntos de classificadores mais utilizados na literatura. As
técnicas discutidas inspiraram o desenvolvimento de operacoes de selecao de classificadores
e adaptacao no processo de treinamento, na tentativa de obter resultados superiores ao

algoritmo Adaptive Random Forest.
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3 Selecao Dinamica de Classificadores

Conforme discutido em capitulos anteriores, um dos fatores mais significativos
para o uso de conjuntos de classificadores é a integracao de cada membro do conjunto
em uma unica predi¢ao. Devido a diversidade presente nos conjuntos de classificadores,
espera-se que seus membros cometam erros em diferentes instancias. Assim, assume-se
a priori que nem todos os membros do conjunto sdao adequados para a classificagao de
todas as instancias. Isso motivou estudos sobre a aplicagao da selecao de classificadores em
ensembles, com o objetivo principal de selecionar apenas os membros mais competentes

para a predicao geral do conjunto.

Os métodos de sele¢ao de classificadores podem ser classificados em dois tipos,
conforme a literatura atual, ambos ilustrados na Figura 2. O primeiro tipo é a Selecao
Estatica (a), que ocorre uma unica vez quando o mesmo padrao de selegao é repetido,
e o subconjunto de classificadores selecionados é combinado para obter o voto final. O
segundo método é a Sele¢cdo Dindmica (b), na qual, para a predigao de cada instancia, é
selecionado dinamicamente um subconjunto especifico de classificadores, utilizando diferen-
tes padroes de selecao. Este subconjunto pode conter um tinico membro, um subconjunto

ou o conjunto completo de classificadores, e posteriormente ocorre a combinagao dos
votos.(CAVALHEIRO et al., 2021).
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Figura 2 — Selecdo e combinagao de votos de classificadores, (a) representa a sele¢do
estatica de classificadores, ocorrendo uma tnica vez e a selecao dinamica de
classificadores (b), onde o processo se repete cada vez que uma nova instancia
chega.
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Selecao de um conjunto Selecao dos
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Combinagao dos Combinagao dos
classifcadores classifcadores
A 4 A 4
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Fonte: Adaptado de (KO; SABOURIN; JR., 2008)

Quanto a avaliagdo da competéncia de um classificador base para ser selecionado, a
literatura atual apresenta diversas estratégias de ranking fundamentadas em acuréacia local,
informagoes probabilisticas, comportamento do classificador, representacao do Oraculo
(modelo conceitual ideal), entre outras (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014). Em
geral, essas técnicas avaliam a performance dos classificadores localmente, utilizando um

conjunto de instancias de referéncia conhecido como regiao de competéncia.

Este estudo concentra-se em métodos de selecao dindmica de classificadores, consi-
derando que, em um fluxo de dados, as instdncias sdo processadas individualmente. Assim,
nas secoes subsequentes, sao apresentados métodos desenvolvidos tanto para ambientes

em batch (ou offline) quanto para online.
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3.1 Selecdo dinamica de classificadores em ambientes offline

A selecao dinamica para ambientes offline é amplamente discutida na literatura.
Entre suas caracteristicas, destaca-se o processo de divisao da base de dados em conjuntos
de treino e validagao, onde os algoritmos sao treinados com o conjunto de treino. Durante
a fase de predicao, o algoritmo K-Nearest Neighbors (FIX; HODGES, 1989) é empregado
para identificar as instancias mais semelhantes nos dados de validacao, definindo assim
uma regiao de competéncia. Os classificadores selecionados sdo aqueles que apresentam

maior acuracia na classificacdo dentro dessa regiao de competéncia.

Essa caracteristica, no entanto, limita a aplicagdo desses algoritmos em ambientes
de fluxo de dados continuos. Contudo, alguns algoritmos foram adaptados para ambientes
online, como é o caso do Bagging, que evoluiu para o Online Bagging (OZA, 2005), e do
Random Forest, que foi adaptado para o ARF (GOMES et al., 2017).

3.1.1 Overall Local Accuracy

O algoritmo Overall Local Accuracy (OLA), conforme apresentado em (WOODS;
JR.; BOWYER, 1997), constitui um método de selecao que se baseia na estimativa
de precisao em regiodes locais, definidas por um espago restrito de caracteristicas, para
selecionar o classificador mais preciso localmente. Esta regiao local é determinada pela
utilizacao dos K-vizinhos mais proximos durante a fase de treinamento do modelo. A
sele¢ao do classificador é realizada por meio da comparacao da acuréacia local entre todos
os classificadores disponiveis na regiao do espago de caracteristicas, optando-se por aquele
que apresenta o maior percentual de acertos nessa regiao. Em caso de empate, e se os
classificadores pertencerem a classes diferentes, o algoritmo resolve o impasse por meio
de uma votacao, selecionando a classe que recebeu o maior nimero de votos entre os
classificadores empatados. A principal desvantagem do algoritmo reside na baixa estimativa

de desempenho durante a selecao do melhor classificador para uma amostra.

3.1.2 Local Class Accuracy

Conforme apresentado em (WOODS; JR.; BOWYER, 1997), o algoritmo LCA
emprega os mesmos principios do algoritmo OLA, diferenciando-se pelo célculo da porcen-
tagem de exemplos corretamente atribuidos a cada classe. Durante o processo de selecao,
cada membro do conjunto atribui individualmente um rétulo de classe a uma amostra
desconhecida. Caso haja consenso total, a decisao é aceita; em caso de discordancia,
utiliza-se o método dos K-vizinhos mais proximos no conjunto de treinamento para estimar
a competéncia de cada membro. Para cada membro que previu uma classe C}, calcula-se a
porcentagem de amostras nessa vizinhanca local que foram corretamente rotuladas para a

classe especifica. Posteriormente, seleciona-se o classificador com a maior acurdcia estimada,
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resolvendo possiveis empates através das classes que apresentam maior frequéncia entre os

classificadores com desempenho equivalente naquela regiao.

Em termos de resultados, o algoritmo LCA demonstrou desempenho superior ao
algoritmo OLA em todos os conjuntos de dados utilizados, resultando em maior precisao
na classificagdo. Isso evidencia que a distribuicao de classes dentro de uma regiao local é o
principal fator de sua superioridade (WOODS; JR.; BOWYER, 1997).

3.1.3 META-DES

O estudo apresentado em (CRUZ et al., 2015) propoe um esquema de sele¢ao
dindmica de classificadores que se distingue dos métodos previamente apresentados. Este
processo de selecao é denominado meta-learning, uma vez que é abordado como um
problema de classificacao distinto. O meta-aprendiz gerado possui a capacidade de avaliar

a competéncia de um base learner para ser incorporado no ensemble.

O processo ¢é dividido em trés fases. A primeira fase é a superprodugao (overpro-
duction), durante a qual os conjuntos de classificadores sao treinados. A segunda fase, o
meta-treinamento (meta-training), envolve a extragdo de cinco meta-caracteristicas (meta-
features) dos dados de treino e o treinamento de meta-classificadores (meta-classifiers)

que serao empregados na selecao dinamica.

A terceira etapa, a generalizacdo, envolve a extracao das meta-caracteristicas das
instancias de teste, seguida pela estimativa da competéncia do classificador em relagao a

instancia de teste.

Cada grupo de meta-caracteristicas captura diferentes propriedades do comporta-
mento de um classificador base. A selecao é realizada por meio da observacao do desempe-
nho de classificacdo em uma regiao local do espago de caracteristicas e da confianca do

classificador no resultado obtido na amostra de teste.

Os experimentos realizados demonstraram um alto grau de acuracia nos resultados

de classificacdo na maioria dos conjuntos de dados utilizados (em 60

3.1.4 Dynamic Ensemble Algorithm Post-Selection Using Hardness-Aware

Oracle

O algoritmo, Hardness-aware Oracle with Dynamic Ensemble Selection (HaO-DES),
apresentado em (CORDEIRO; CAVALCANTTI; CRUZ, 2023), introduz uma abordagem
inovadora para aprimorar o desempenho das técnicas de selegdo dindmica de classificadores.
Este aprimoramento é alcangado por meio da sele¢ao e avaliagdo do conjunto mais adequado
de classificadores para cada instancia da base de dados, atuando como uma estratégia de

pos-selecao. A avaliacao dos conjuntos gerados por diferentes técnicas é realizada utilizando
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uma nova métrica denominada Hardness-aware Oracle (HaO).

Na primeira fase (i), é empregada a amostragem por bootstrap, na qual sdo gerados
multiplos conjuntos de treinamento, em um processo analogo a abordagem de bagging, o que
potencializa a diversidade no conjunto. Subsequentemente, os classificadores sdao treinados
utilizando esses conjuntos de treino gerados, com a aplicacao de algum classificador
heterogéneo para promover o aumento da diversidade (por exemplo, Perceptron, Regressao
Linear ou Naive Bayes). Finalmente, é iniciada a técnica de selecao dindmica utilizando
um conjunto de dados de validagao. Esta tultima etapa depende de uma configuragao
especifica, sendo crucial a adoc¢ao de diferentes critérios de sele¢do para alcancar a sele¢ao

de ensembles diversos.

Na segunda fase (ii), ocorre a sele¢do dindmica, que se inicia com a defini¢ao da
regiao de competéncia para cada amostra, utilizando-se métodos como k-NN ou clustering.
Em seguida, procede-se a geragao do ensemble por meio de uma técnica de sele¢ao dinamica
previamente configurada. A selecao faz uso da mesma regiao de competéncia estabelecida
anteriormente, e entao calcula-se, para cada conjunto gerado, a métrica HaO. Esta métrica
avalia a proporcao de classificadores competentes selecionados por uma técnica de selecao
dindmica em relagao ao numero total de classificadores selecionados, sendo escolhido o

ensemble que apresenta o maior valor da métrica HaO.

Na terceira fase (iii), procede-se a integragao dos classificadores por meio da técnica

de votacao majoritaria.

3.1.5 Meta-learning-based sample discrimination framework for improving

dynamic selection of classifiers under label noise

O estudo apresentado em (XU et al., 2024) propoe um novo algoritmo que utiliza
uma estrutura para a discriminacao de amostras baseada em meta-learning (MSD), com o
objetivo de melhorar o desempenho na selecdo dinamica de classificadores na presenca de
ruidos de rétulos. O algoritmo é constituido por trés fases. A primeira fase (i) emprega
uma amostra de treino em uma regiao local, utilizando uma combinacao com o algoritmo
K-vizinhos mais préximos (KNN), um conjunto de dados de validagdo e um conjunto
de rétulos associados a essa regiao. Essa combinacao visa determinar a aplicabilidade
de técnicas de selecao dindmica no tratamento de amostras de treinamento a partir da

perspectiva do meta-learning.

Consequentemente, sao extraidos da regiao local nove conjuntos distintos de
caracteristicas-meta, que servem como indicadores indiretos de desempenho para cada clas-
sificador base na classificagdo da amostra, capturando diferentes aspectos da regiao local
definida. As seis primeiras caracteristicas-meta sdo determinadas por meio de medidas de

complexidade do problema de classificacao, enquanto as trés tultimas fornecem informagoes
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sobre o equilibrio entre as classes e identificam amostras frequentemente classificadas

incorretamente.

Além disso, é estabelecido um conjunto de rétulos-meta com base na distribuigao
das classes na regiao local de uma amostra. Caso a amostra contenha instancias de mais
de uma classe, o rétulo-meta sera atribuido o valor 1, indicando que a selecao dinamica
nao ¢ recomendada devido a presenca de ruidos nos rétulos. Por outro lado, o valor 0 para

o rétulo-meta sugere que a sele¢ao dinamica pode ser realizada.

O conjunto de dados de meta-learnings consiste em pares de vetores de caracteristicas-

meta e rotulos-meta.

Na segunda fase (ii), realiza-se o treinamento do conjunto de meta-learnings, com
a selecao e treinamento de um classificador base utilizando o conjunto construido na
primeira fase (i), visando a obtencao de um meta-learner. Este processo é projetado para
que o meta-learner selecionado seja capaz de capturar a relacao entre as caracteristicas
das regioes locais e a aplicabilidade dos métodos de sele¢ao dindmica. Assim, ele podera

avaliar a adequagao de uma técnica de selecao especifica.

Na terceira fase (iii) é realizada a selegdo dindmica, baseada na saida do tnico
meta-learner selecionado em (ii). Se ele indicar que a sele¢ao é aplicavel (rétulos-meta com
valor zero), qualquer método de sele¢ao disponivel pode ser utilizado para a classificacao.
Caso contrario, é aplicado um processo de selecao dindmica baseado em algoritmo genético

(GA), para se mitigar o impacto negativo de ruidos no rétulo.

Este algoritmo empregou oito métodos de selecao dindmica como base de avaliacao,
os quais foram divididos em duas categorias: (i) a selecdo dindmica de classificadores
(DCS), com trés tipos distintos de algoritmos, e (ii) a selegdo dindmica de conjuntos (DES),

com cinco algoritmos diferentes.

Os resultados apresentados indicam melhorias em aproximadamente 83,3% das
comparagoes no desempenho da selecdo dindmica em bases de dados com diferentes niveis

de ruidos em roétulos, em comparacao com métodos especificos de selecao dinamica.

3.1.6 DES-A: Dynamic ensemble selection based on algorithm Shapley

O algoritmo DES-A (ZHANG; ZHU; LUO, 2024) introduz um método inovador de
selecao dinamica de classificadores, fundamentado na competéncia de sinergia entre os
classificadores, utilizando uma variagao do algoritmo de Shapley, comumente empregado
na teoria dos jogos, para avaliar essa competéncia. Este método visa superar as limitagoes

das métricas tradicionais de diversidade, que nao consideram tal competéncia.

No estagio inicial, é realizada a construgao de um conjunto de classificadores

candidatos, que podem ser gerados de maneira homogénea ou heterogénea, com o intuito
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de alcangar um determinado grau de diversidade no conjunto. Na abordagem homogénea,
esse objetivo é atingido por meio da aplicagdo do mesmo algoritmo de classificagao em
diferentes conjuntos de caracteristicas. Em cendrios heterogéneos, sao utilizados diferentes

algoritmos de classificacdo ou diferentes parametros dentro do mesmo algoritmo.

Na segunda fase, ocorre o processo de sele¢io, que se baseia em uma selecao em grupo
denominada competéncia de sinergia, na qual se mede a capacidade de colaboracao entre os
classificadores do conjunto. O algoritmo Shapley (SHAPLEY, 1953) ¢ utilizado para obter
essa medida, atribuindo valores de forma justa e de acordo com o desempenho cooperativo
do classificador. Durante esse calculo, a simulagdo de Monte Carlo truncada é empregada
para reduzir a complexidade computacional e aproximar os valores. Posteriormente, os

membros do conjunto que obtiverem um valor de Shapley positivo serao selecionados.

Na fase final, ocorre o processo de combinagao para se obter a decisao final, com o
peso de cada membro do conjunto calculado com base no seu valor do Shapley normalizado

por votagao majoritaria ponderada.

Como resultado, o método demonstrou ser eficaz e robusto para a selecao dinamica
de conjuntos de classificadores, superando outros algoritmos de estado da arte na area,
como o META-DES, OLA e Bagging, evidenciando a aplicabilidade da competéncia de

sinergia medida pelo algoritmo Shapley.

3.1.7 Dynamic Post-Hoc Neural Ensemblers

Este trabalho, conforme apresentado em (ARANGO et al., 2024), propde um
método de ensemble pos-hoc dinamico que emprega redes neurais para combinar as
previsoes de muiltiplos classificadores base, com foco em trés aspectos principais: Ensembles

Dinamicos, Regularizagao por Dropout e Arquitetura de Redes Neurais.

O primeiro aspecto refere-se a criagao de uma rede neural denominada Neural
Ensembler, que atribui pesos de forma dinamica a cada instancia da base de dados, em
vez de utilizar pesos fixos. Essa abordagem permite uma adaptagao as caracteristicas

especificas de cada instancia.

A regularizacdo por Dropout é empregada para mitigar o overfitting e promover a
diversidade no ensemble durante o treinamento. Esta técnica descarta algumas previsoes
de determinados classificadores base do conjunto, fazendo com que o Neural Ensembler

dependa de diferentes classificadores.

Além disso, a arquitetura de redes neurais pode operar de duas maneiras distintas.
No modo Stacking, a rede neural recebe as previsdes dos classificadores e realiza uma
estimativa final da previsao. No modo de média de modelos, a rede gera pesos para cada
classificador base, que sao utilizados para a combinacao das previsoes. Este processo utiliza

uma arquitetura baseada em Deep Sets para a geracao de pesos nao normalizados, que sao
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posteriormente normalizados por meio do SoftMaz.

O estudo apresenta resultados que indicam a eficdcia da abordagem para ensembles
pés-hoc, demonstrando a capacidade de adaptacao dindmica as instancias, ao mesmo

tempo em que mitiga o overfitting por meio da técnica de dropout.

Considerando que o objetivo deste estudo é o desenvolvimento de técnicas de
selecdo dinamica no contexto online, uma revisdo mais abrangente sobre o tema de sele¢ao

dindmica de classificadores no contexto batch pode ser encontrada nos seguintes trabalhos:
(BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014) e (ALMEIDA et al., 2016).

3.2 Selecdo dinamica de classificadores em ambientes online

As pesquisas em selecao dinamica e ambientes online sao recentes, destacando-se
principalmente pela forma como os modelos sao treinados. Esses modelos sao treinados de
maneira incremental, ou seja, sdo continuamente atualizados sem a necessidade de um

retreino completo do modelo desde o inicio.

Nas secOes subsequentes, sao apresentadas diversas técnicas que empregam algorit-
mos de selecao dindmica de classificadores em ambientes online. Algumas dessas técnicas
realizam a selecao em combinacao com outros métodos, como a deteccao de desvios de
conceitos, enquanto outras utilizam a selecao dindmica para aprimorar os resultados dos

conjuntos de classificadores como um todo.

3.2.1 Dynamic Selection Based Drift Handler

O algoritmo Dynamic Selection Based Drift Handler (DYNSE) (ALMEIDA et al.,
2016) foi desenvolvido com o objetivo de abordar problemas de mudangas de conceito por
meio da sele¢ao dindmica de classificadores. A metodologia deste algoritmo consiste em
manter o maior niimero possivel de classificadores no ensemble, com cada membro sendo
treinado com dados coletados em diferentes momentos e contextos, o que resulta em um
comportamento dinamico tanto na geracao do conjunto de classificadores quanto durante

a selecao dos mesmos.

O esquema de selecao empregado baseia-se no célculo da vizinhanca mais proxima,
utilizando um nimero de k-vizinhos que representa a regiao local onde o esquema de sele¢ao
dindmica serd aplicado. No estudo, é utilizado o algoritmo KNORA-E (KO; SABOURIN;
JR., 2008), com algumas modificagbes para o tratamento de ruidos nas bases de dados,

como método de selecao.

Durante a fase de testes, é elaborado um conjunto de validagdo em batch contendo

um numero de n instancias. Cada batch criado é utilizado para treinar os novos classifica-
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dores. Caso o tamanho n de instancias definido nao seja suficiente, outros batches podem

ser acumulados antes do treinamento de um novo classificador (ALMEIDA et al., 2016).

Este estudo apresentou resultados superiores, variando entre 77,8% e 90,8%, em
comparacao com outros métodos de selecao de estado da arte atuais, como o DDM e o
EDDM (BAENA-GARCIA et al., 2006), considerando os valores médios obtidos em todos

os testes realizados.

3.2.2 A Decision-Based Dynamic Ensemble Selection Method for Concept
Drift

O algoritmo Dynamic Ensemble Selection for Drift Detection (DESDD), conforme
apresentado em (ALBUQUERQUE et al., 2019), constitui um método para a detecgao de
desvios de conceitos (concept drift). Este algoritmo propoe a formagao de um conjunto
diversificado de multiplos sub-conjuntos de classificadores e, por meio da aplicacao de
selecao dinamica baseada na predic¢ao global, obtém um conjunto mais adequado para

cada instancia.

Essa predi¢ao global representa a precisao acumulada do conjunto em todas as
instancias processadas, sendo atualizada a cada nova instancia classificada e utilizando a
acuracia prequential acumulada, que permite a adaptacao as mudangas de distribuicao dos

dados que podem ocorrer ao longo do tempo.

O estudo emprega os algoritmos Online Bagging e Hoeffding Tree em combinagcao.
O primeiro algoritmo ¢é responsavel por diversificar o conjunto de classificadores por meio
da variagdo do parametro da constante de Poisson(\). O segundo algoritmo, utilizado
como classificador base na arvore de decisdo (segao 2.1.3.2), é escolhido por sua capacidade

de aprendizado incremental.

Os resultados apresentados demonstraram ser superiores em comparac¢ao com outros
algoritmos utilizados como referéncia nos testes realizados, evidenciando uma melhoria na
eficacia da deteccao de desvios de conceito, com a reducao de atrasos durante o processo
de deteccao. Ademais, comprovou-se que a utilizacgdo combinada de diversidade e selecao

resulta em melhorias em relagao ao ensemble.

3.2.3 A drift detection method based on dynamic classifier selection

O método de deteccao de mudanga de conceito baseado na selecao dindmica de
classificadores (PINAGé; SANTOS; GAMA, 2019) é semissupervisionado e se destina
a cenarios praticos nos quais mudancas de conceitos ocorrem frequentemente e onde o
monitoramento da precisao da deteccao resulta na diminuicdo do desempenho do sistema.

Embora o objetivo principal da técnica seja a detecgao de mudanca, os conceitos empregados
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sao derivados das abordagens de selecao dinamica de classificadores discutidas nas sec¢oes

anteriores.

Este estudo apresenta uma abordagem que busca evitar o monitoramento da
precisao por meio das previsoes de um conjunto de classificadores selecionados de forma
dindmica, atribuindo rétulos a cada instancia do fluxo de dados recebido. Com base nesses

rotulos, um detector de mudancas é aplicado para identificar a mudanga de conceito.

O método é estruturado em trés componentes principais: a geracao do conjunto, a
selecao dinamica do classificador e a deteccao de mudancas. A selecao dindmica é implemen-
tada para identificar o classificador mais competente dentro do ensemble, considerando que
cada membro do conjunto possui especializacdo em uma regiao especifica de competéncia.

Para tal, sao empregadas duas estratégias:

o A DCS-LA (Dynamic Classifier Selection with Local Accuracy) realiza a avaliagao
da precisao local de cada classificador, considerando os vizinhos mais proximos. O

classificador com maior precisao é selecionado para a agregagao do voto final.

o A DS-MCB (Dynamic Classifier Selection based on Multiple Classifier Behavior)
realiza a andlise do comportamento de miltiplos classificadores, medindo a similari-
dade entre os rétulos atribuidos por cada classificador base aos seus vizinhos mais
proximos. Um novo conjunto é gerado com base nessa similaridade, e o classificador

mais preciso nesse conjunto é selecionado para a agregacao do voto final.

O estudo revelou resultados promissores em termos de precisao geral de classifi-
cacao e na deteccao de mudancas de conceito, quando comparado a outras abordagens

supervisionadas e semissupervisionadas.

3.2.4 Dynamically Selected Ensemble for Data Stream Classification

Em (CAVALHEIRO et al., 2021), os autores apresentam um método inovador
denominado Double Dynamic Classifier Selection (DDCS), desenvolvido para abordar
a selecao dinamica de classificadores com énfase na eficiéncia temporal e de meméria,

constituindo uma alternativa eficaz para lidar com problemas de concept drift.

O algoritmo processa os dados de maneira semelhante ao algoritmo DYNSE (3.2.1),
utilizando mini-batches ou chunks sequenciais, onde cada chunk é empregado para treinar

um novo classificador base, que é subsequentemente adicionado ao conjunto.

Durante o processo de predi¢ao, para cada instancia do fluxo de dados, é construida
uma arvore utilizando o algoritmo KD-Tree, com o objetivo de identificar o vizinho
mais préoximo dentro de um espaco de caracteristicas. A partir dessa etapa, aplica-se um

algoritmo de selecao dinamica de classificadores para determinar os mais competentes,
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utilizando-se os algoritmos KNORA-E, KNORA-U ou optando-se por ndo empregar
nenhum método de selecao. Nesta tltima opcao, realiza-se a votagao majoritaria para a

combinagao direta das predigoes do ensemble.

No que tange a otimizacgao, a implementacao do algoritmo KD-Tree resultou em
uma reducao significativa da sobrecarga computacional, demonstrando grande flexibilidade.
Este algoritmo pode ser empregado com diferentes métodos de selecao dindmica de

classificadores, com a possibilidade de execugdo com ou sem o online bagging.

Em termos de resultados, a abordagem é apresentada como uma alternativa eficaz
para a sele¢ao dinamica de classificadores em fluxos de dados, demonstrando um desem-
penho competitivo em termos de acuracia e resultados superiores no que diz respeito ao

tempo de processamento e ao consumo de memoria.

3.2.5 Preprocessed dynamic classifier ensemble selection for highly imbalanced

drifted data streams

O trabalho apresentado em (ZYBLEWSKI; SABOURIN; WOzZNIAK, 2021) concentra-
se no problema de dados desbalanceados, sendo semelhante ao algoritmo DYNSE (Segao
3.2.1). Neste estudo, propoe-se a criagdo de um framework que combina o pré-processamento
de dados com a selecao dinamica de classificadores, visando aprimorar a classificacdo em
conjuntos de dados altamente desbalanceados. A abordagem empregada envolve o treina-
mento de multiplos classificadores, dos quais um subconjunto é selecionado dinamicamente

durante a fase de testes, com base em sua competéncia local.

O fluxo de dados é processado como uma série de blocos de tamanho fixo. Para
cada bloco, é realizado o treinamento de um classificador de bagging estratificado, que
¢é entao incorporado a um conjunto de classificadores. Esta técnica é considerada uma
abordagem para lidar com o desbalanceamento entre classes, sendo tratada por meio
de uma amostragem com substituicao separada das classes minoritarias e majoritarias,

assegurando assim a manutencao da proporcao original de classes.

A selegao dindmica proposta pode ocorrer em dois niveis: (i) no nivel dos classi-
ficadores bagging, com até 5 membros no conjunto, e (ii) no nivel que abrange todos os

classificadores do conjunto, limitado a um tamanho de 50 membros.

O estudo proposto apresentou resultados que superaram os métodos de tltima ge-
racao em termos de desempenho de classificacao, especialmente em cenarios caracterizados

por um alto grau de desbalanceamento nos dados.
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3.2.6 Dynamic ensemble selection classification algorithm based on window

over imbalanced drift data stream

Os autores em (HAN et al., 2023) apresentam o algoritmo Dynamic ensemble
selection based on window over imbalanced drift data stream (DESW-ID), que, similar ao

algoritmo discutido na Secao 3.2.5, também aborda o problema de dados desbalanceados.

O estudo propoe uma combinagao de técnicas, introduzindo um novo método
de amostragem baseado em janela, utilizando a fungdo de Poisson (\) para tratar o

desbalanceamento entre as classes.

Dois tipos de janelas deslizantes sdo empregados. A primeira armazena as instancias
do fluxo de dados a medida que chegam, representando, assim, o conceito mais recente
dos dados. Esta janela possui um tamanho dindmico, aumentando na auséncia de desvios
de conceito. O segundo tipo de janela é responsavel por armazenar as instancias de
classes minoritarias, assegurando um ntmero suficiente de exemplos representativos das
classes minoritarias para o treinamento do classificador, mesmo na auséncia de desvios de

conceitos.

A selecao dinamica dos classificadores é implementada por meio de quatro etapas:

e Os membros da lista de classificadores sao ordenados em ordem crescente de erros

durante a fase de treinamento.

o Realiza-se uma busca inversa, comecando pelo classificador com o pior desempe-
nho. Durante essa busca, é efetuada uma comparacao entre dois classificadores

consecutivos.

o A determinagao do tamanho do conjunto é realizada por meio da verificacao da dife-
renca entre esses dois classificadores; se essa diferenca for menor que um determinado

limiar, o algoritmo seleciona o classificador com melhor desempenho.

« Caso a diferenga de erro nao seja menor que o limiar estabelecido, seleciona-se metade

dos classificadores da lista ordenada.

O algoritmo demonstrou eficacia em varias métricas, bem como adaptabilidade a

diferentes mudancas de conceito, além de eficiéncia em termos de tempo de execucao.

3.2.7 Adaptive regularized ensemble for evolving data stream classification

O algoritmo Adaptive Regularized Ensemble (ARE) para classificagdo em fluxos
de dados é apresentado em (PAIN; ENEMBRECK, 2024). Este algoritmo busca alcangar
alta precisao preditiva com baixo custo computacional, empregando arvores de decisao

treinadas em subespacos de atributos de tamanhos aleatorios.
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Para atingir esse objetivo, o algoritmo utiliza subespagos de atributos de tamanhos
aleatérios para cada classificador base, promovendo assim um aumento na diversidade entre
os classificadores. Posteriormente, realiza-se uma regularizacao do treinamento por meio
da selecao de instancias do fluxo de dados, utilizando apenas as instancias classificadas

incorretamente, o que otimiza o tempo de processamento.

A selecao dindmica de classificadores é implementada por meio de uma janela
deslizante que monitora as ultimas N instancias do fluxo de dados. Este mecanismo avalia
o nivel de competéncia de cada classificador, selecionando apenas aqueles considerados
mais competentes, ou seja, aqueles cujo desempenho supera a precisao média dentro da

janela.

Os resultados apresentados evidenciam o impacto do limite de rejeicao, com o
controle da frequéncia em que as instancias corretamente classificadas nao sao utilizadas
no treinamento. Este comportamento demonstrou aprimorar a precisao geral do ensemble.
Em relacao aos resultados competitivos com outros algoritmos, observou-se melhorias
significativas em comparacao com alguns dos algoritmos de tltima geracao, destacando-se

também no desempenho computacional.

3.2.8 Mass-Based Short Term Selection of Classifiers in Data Streams

O estudo apresentado em (ASSIS; ENEMBRECK; BARDDAL, 2023) introduz o
método Mass-based Short Term Selection (MSTS). Este método propde a utilizacao de
uma janela deslizante para monitorar o desempenho recente dos classificadores e selecionar
aqueles com maior probabilidade de acerto. As melhorias sugeridas foram implementadas
nos algoritmos Adaptive Random Forest (ARF) (GOMES et al., 2017), Streaming Random
Patches (SRP) (GOMES; READ; BIFET, 2019) e Bossting-like Online Learning (BOLE)
(BARROS; SANTOS; JGuNIOR, 2016).

A selecao proposta tem como objetivo aprimorar a precisao dos modelos de con-
junto (ensembles) por meio da selegdo dos classificadores mais adequados, conforme sua
competéncia para cada instancia do fluxo de dados individualmente, em vez de considerar
o conjunto como um todo. Para isso, a selecao é realizada com base na observagao do
desempenho de curto prazo, utilizando uma janela deslizante configurada para monitorar

previsoes corretas nas ultimas N instancias do fluxo de dados.

Sao utilizadas trés estratégias com variagoes de limiares para a selecao:

o Limiar fixo, onde um classificador é selecionado apenas se um niimero de previsoes

corretas ocorrer dentro de um limiar fixo na janela deslizante.

o Limiar fixo e Média, uma especializacao do primeiro, onde se considera a previsao

média correta entre todos os classificadores nas instancias mais recentes, com um
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classificador sendo selecionado somente se suas previsoes corretas excederem o limiar

fixo e a média.

o Limiar fixo e Moda, semelhante ao anterior, mas considerando a moda das previsoes
corretas entre os classificadores nas instancias mais recentes, com o classificador

sendo selecionado se suas previsoes corretas excederem o limiar fixo e a moda.

Além disso, é empregada uma Fungao de Massa de Previsao Correta (MFRP) no
processo, a qual é responsavel por contabilizar o niimero de classificadores bésicos que

apresentam um determinado ntimero de previsoes corretas dentro da janela deslizante.

Como os resultados apresentados, é possivel destacar melhorias com as alteracoes
propostas nos algoritmos ARF e BOLE, superando o algoritmo SRP em sua versao original
quanto as métricas de custo de processamento e uso de memoria, caracterizando o MSTS
como o estado da arte para selecao dindmica de classificadores para fluxos de dados de

proposito geral.

3.2.9 Adaptive random tree ensemble for evolving data stream classification

Em (PAIM; ENEMBRECK, 2025), os autores introduzem o algoritmo Adaptive
Random Tree Ensemble (ARTE) para a classificagao de fluxo de dados, explorando diversas

abordagens para alcancar alta precisao preditiva e eficiéncia computacional.

As principais abordagens empregadas pelo ARTE sao:

A utilizacdo de um subespago de caracteristicas de tamanho aleatério para cada
membro do conjunto de classificadores visa mitigar o problema de selecionar um

subconjunto de atributos que seja limitado ou excessivo.

« A aplicagdo do bagging online, similar ao algoritmo Adaptive Random Forest (ARF)
com A = 6, busca aumentar a probabilidade de utilizar um maior niimero de
instancias para o treinamento, promovendo assim uma maior diversidade no conjunto

de classificadores.

o A determinagao de um ponto de corte para a divisao dos nés das arvores tem como
objetivo reduzir o tempo de processamento sem comprometer a precisao do modelo,

além de aumentar a diversidade nas arvores.

o A selecao de classificadores para a votacao final do conjunto é realizada de modo
que apenas aqueles com precisao individual superior & média do conjunto em uma
janela deslizante de curto prazo sejam escolhidos, eliminando assim os classificadores

fracos. Esta janela é configurada com o tamanho de 500.
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o A possibilidade de utilizacao de diversos algoritmos de deteccao de drift é considerada,
sendo o algoritmo padrao o ADWIN. Cada classificador base possui um detector
independente que, ao identificar uma mudanca, substitui a arvore existente por uma

nova.

A determinacao da previsao final é realizada por meio da combinac¢ao dos votos
através da votacao majoritaria, uma vez que apenas os classificadores de melhor desempenho

dentro da janela deslizante foram selecionados.

3.3 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou uma revisao da literatura atual sobre selecao dinamica
de classificadores em ambientes em batch e online. Em alguns desses trabalhos, a sele¢ao
dindamica foi utilizada em conjunto com outros métodos para a deteccao de desvios de
conceitos e aprimoramento da performance geral do ensemble, nao sendo utilizada somente

como método para selecao dos membros mais competentes de um conjunto.

Isso demonstra a vasta gama de aplicagoes que a selecao dinamica de classificadores
pode ter, indicando também que ainda existe um grande espaco para melhorias nos
algoritmos existentes e para a criacdo de novos algoritmos voltados para a resolucao dos

diversos desafios e adaptagoes aos ambientes volateis atuais.

Os proximos capitulos apresentam um método de sele¢ao dinamica de classificadores
adaptado para o algoritmo Adaptive Random Forest, sendo a investigacao de aplicabilidade
do método sobre outros ensembles e etapas futuras nao contempladas pela presente pesquisa.
As técnicas propostas foram inspiradas em varios dos algoritmos apresentados no presente
capitulo e foram pensadas para se aplicar a diferentes problemas de propdsito geral, e nao

em contextos especificos como fluxos fortemente desbalanceados ou ruidosos.
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4 Meétodo proposto

Na literatura atual, diversos métodos visam aprimorar o processo de selecao
dindmica de classificadores, alcancando frequentemente bons resultados em termos de
taxa de acerto (acurdcia). No entanto, esses métodos frequentemente enfrentam desafios
relacionados ao consumo de recursos computacionais. O equilibrio entre essas métricas é
crucial em ambientes de fluxos de dados online. O método proposto neste estudo busca
equilibrar a precisdo e o uso de recursos computacionais. Propomos uma nova técnica que
explora a selegdo por meio da Dominancia Local-Global (LGDS), onde os classificadores
base (base learners) selecionados sao aqueles que demonstram desempenho individual de

curto prazo superior ao desempenho médio global do ensemble.

A Figura 3 apresenta o fluxograma do algoritmo com a aplicacdo da abordagem

proposta.
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Figura 3 — Fluxograma do algoritmo da fase de treino com a abordagem proposta
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Com a aplicagao da selegao dinamica, observa-se a variacao da constante de Poisson
no online bagging, conforme ilustrado na Figura 3. Este processo envolve a escolha de
valores especificos de A para os classificadores selecionados e nao selecionados. Assim, busca-
se reduzir a intensidade de treinamento em subconjuntos de classificadores, mitigando o

possivel overhead de processamento introduzido pelo processo de selecao dinamica.
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4.1 Conceitos principais do método proposto

O método proposto fundamenta-se em conceitos amplamente utilizados na literatura
contemporanea e, de modo geral, apoia-se em trés conceitos principais, os quais sao

detalhados nas se¢oes subsequentes.

4.1.1 Janela Deslizante de Curto Prazo

Durante o processo de predicao, a medida que as instancias do fluxo de dados sao
recebidas, podem ocorrer desvios de conceito que resultam na degradagao do modelo em
treinamento. Para mitigar esse fenomeno, algoritmos de aprendizagem em tempo real
podem empregar técnicas de retencao temporaria de dados, permitindo a adaptacao aos
desvios de conceitos. Essa capacidade é também referida como o dilema da estabilidade-
plasticidade, onde a plasticidade se refere a habilidade de aprender novos conceitos,

enquanto a estabilidade diz respeito a retencao do conhecimento previamente adquirido
(GAMA et al., 2014; GOMES et al., 2017).

A utilizacao de janelas deslizantes de curto prazo possibilita o equilibrio entre
estabilidade e plasticidade, ao mesmo tempo que permite a adaptacao a novos desvios de
conceitos. Essas janelas podem ter um tamanho fixo n, determinado por um parametro
configuravel. Uma vez que a janela é preenchida, os dados mais antigos sao removidos,

podendo seguir uma regra pré-definida.

Neste estudo, a técnica é empregada para a extracao de estatisticas de desempenho
relevantes em dois processos: (i) monitoramento do desempenho do ensemble, conforme
ilustrado no Algoritmo 5 (linha 25), e (ii) monitoramento do desempenho do base learner,
como demonstrado no Algoritmo 6 (linha 25). Em ambos os casos, a métrica de validagao de
desempenho utilizada foi a Kappa Statistic (COHEN, 1960) (férmula 2.2), que mede o nivel
de concordancia entre a decisao esperada de um classificador e os dados observados.
A escolha dessa métrica é justificada por seus resultados serem menos afetados em
cenarios com dados desbalanceados, promovendo previsoes corretas de instancias de

classes minoritarias.

Nos experimentos, foram utilizados valores de configuragao para as janelas de 10,
50, 100 e 200. Esses valores foram selecionados para analisar dois aspectos do método: (i)
o uso de recursos computacionais, como tempo e memoria, uma vez que a responsividade a
mudangas e o desempenho podem ser alcangados com janelas menores; e (ii) a estabilidade
dos indicadores de desempenho para a métrica de selecao dos classificadores, pois janelas
maiores tendem a gerar resultados mais confiaveis devido a maior quantidade de informagoes
disponiveis. A variacdo do tamanho das janelas tem sido estudada na literatura, como em
(GAMA et al., 2014), onde os autores discutem que o uso de janelas curtas pode prejudicar

o desempenho dos algoritmos durante periodos estaveis, sem mudancas significativas, mas
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também pode assegurar uma adaptacdo mais rapida durante a ocorréncia de mudancas
de conceito. Por outro lado, janelas longas apresentam melhor desempenho em periodos

estaveis, mas reagem lentamente as mudangas de conceito.

4.1.2 Selecdo Dinamica de Subconjuntos de Classificadores

Conforme discutido anteriormente, uma das fungoes desempenhadas pelos algorit-
mos de selecao dinamica é a combinagao dos votos do subconjunto selecionado no ensemble,
modificando a maneira como a instancia do fluxo de dados é processada, dado que pode

haver variacao no nimero de membros utilizados para a combinagao dos votos.

Neste estudo, o processo é realizado por meio da comparagao entre o desempenho
preditivo individual do classificador base (local) e o desempenho médio geral do ensemble
(global) nas ultimas n instancias processadas, conforme descrito no Algoritmo 7 (linha 6).
Essas caracteristicas foram resumidas no termo Dominancia Local-Global, uma vez que os
classificadores selecionados sao aqueles cujo desempenho local é equivalente ou superior
ao do ensemble, utilizando a estatistica Kappa como métrica de desempenho, conforme
discutido na Sec¢ao 4.1.1. Essa escolha é justificada pela natureza dinamica dos fluxos de

dados na busca pela reducao de erros de classificacao.

A selecao é dada pela equagao 4.1.

C* ={C; | Kappa(C;) >= Kappa(C), VC; € C'}} (4.1)

onde C} é o classificador base, C' o ensemble e C* é o subconjunto dos classificadores base

que possuem o valor da estatistica Kappa maior ou igual ao valor do ensemble.

O calculo da estatistica Kappa é realizado por meio da aplicacdo da Equacao
2.2, sendo sua obtencao efetuada através das duas janelas deslizantes incorporadas nos
algoritmos do classificador base (base learner) e outra no conjunto de classificadores

(ensemble).

4.1.3 Amostragem online variavel

O processo de monitoramento e selecao dos classificadores, conforme discutido nas
secoes anteriores, pode introduzir processamento adicional e comprometer o desempenho
computacional. Para mitigar esse problema, foi implementada a aplicacao da mudanca da
média de Poisson utilizada pelo Online Bagging para simular o processo de amostragem.
Considerando que as estratégias de selecao dindmica de classificadores sdo capazes de
determinar quais classificadores sdo mais adequados para classificar uma instancia especifica,
optou-se por desenvolver estratégias que visam a segmentacao do ensemble entre os modelos

selecionados e nao selecionados, conforme ilustrado no algoritmo 5 (linhas 5-9), aplicando
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valores diferentes da média de Poisson a esses subconjuntos. Isso pode resultar em ganhos
em termos de recursos computacionais, uma vez que menos treinamento pode ser necessario
para uma instancia cujos classificadores selecionados acertam sua classificacao, e em ganhos
de desempenho, dado que o treinamento excessivo de classificadores com uma instancia

pode ser prejudicial a longo prazo.

Esta abordagem visa analisar o comportamento geral tanto em termos de desempe-
nho dos recursos computacionais quanto em relagao a precisao, considerando a redugao ou

o aumento da intensidade do treino nos conjuntos selecionados e nao selecionados.

Os valores atribuidos a A sdo detalhados na secdo 5.1.2. E importante destacar que,
na implementagao original do ARF, a constante de Poisson é fixada em 6 (A = 6), o que
eleva a probabilidade de atribuir pesos mais elevados as instancias durante o treinamento

dos classificadores base, resultando em um aumento no tamanho das arvores.

Com a aplicacao desta abordagem de variacao, a estratégia de selecao torna-se ativa,
modificando o treinamento do ensemble como um todo, variando conforme a proporcao
de classificadores selecionados e nao selecionados. Até o momento, ndo se encontrou na
literatura qualquer estudo que empregue a estratégia de selecao de forma ativa para

modificar o treinamento de ensembles.

Esses pontos serao abordados posteriormente na apresentacao dos resultados deste

estudo no Capitulo 5.

4.2 Detalhamento do método proposto

As abordagens de dominéancia local-global e adaptacao do Poisson sao aplicaveis
a qualquer ensemble baseado em Online Bagging. No entanto, devido a necessidade de
customizacoes nos algoritmos de ensembles para sua implementacao, optou-se por modificar
o algoritmo ARF (Adaptive Random Forest), nomeando o como LGD-ARF!. O Algoritmo
5 apresenta a funcao de treino do conjunto, seguindo o fluxo original do ARF (GOMES et
al., 2017), com a diferenca da inclusdo de uma janela de curto prazo na linha 25. Este
mesmo processo ¢é replicado no ensemble com a adi¢ao de outra janela de curto prazo

(Algoritmo 6, linha 25), onde os valores sao adicionados para cada instancia do fluxo de
dados.

Apbs este processo, realiza-se a selecao local-global por meio da comparacgao dos
valores individuais das métricas das janelas de cada um dos classificadores base (local)

com a janela geral do ensemble (global), conforme descrito no Algoritmo 7 (linhas 6-8).

Durante o treinamento do modelo, é implementada uma estratégia de modificacao

1 <https://github.com/fernandopsan/moa_ lgd/blob/main /moa/src/main/java/moa/classifiers/meta/

LGDARF .java>


https://github.com/fernandopsan/moa_lgd/blob/main/moa/src/main/java/moa/classifiers/meta/LGDARF.java
https://github.com/fernandopsan/moa_lgd/blob/main/moa/src/main/java/moa/classifiers/meta/LGDARF.java
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do pardmetro A de Poisson, conforme descrito no Algoritmo 5 (linhas 5-9). A estratégia
de amostragem variavel aplica diferentes valores de A para os subconjuntos selecionados
e nao selecionados, mantendo o valor default de X\ no caso de nao haver classificadores
selecionados, como indicado na linha 11 do Algoritmo 5. Os valores de A sdo especificados
na Tabela 3. Assim, a estratégia de selecao evolui de uma abordagem passiva de fusao de
decisao para uma abordagem ativa, que altera a forma como o ensemble se desenvolve ao

longo do treinamento.

Algorithm 5 LGDRFTreeTrain with local global selection proposed changes - Symbols:
A: Fixed parameter to Poisson distribution; As: Poisson distribution value for selected
subsets; An: Poisson distribution value for not selected subsets; GP: Grace period before
recalculating heuristics for split test; w: The sliding windows size for the tree; P( - ):
Learning performance estimation function; sw;: Sliding window evaluator for trees; W (t):
Tree weighted vote; E: Selected trees

1: function LGDRFTREETRAIN(m, t, x, y, w, E, W)

2: swy < Window Per formance Evaluator(w)
3: As, An <— LambdaV alues() > Initialize A values
4: if |[E| > 0 then
5: if TreeExistsInSelectedTreeList(t, E) then
6: k < Poisson(A = \s) > Trees selected
7: else
8: k < Poisson(A = An) > Trees not selected
9: end if
10: else
11: k < Poisson(\) > Original value of the A = 6
12: end if
13: if £ > 0 then > Original implementation
14: [ + FindLeaf(t, z)
15: UpdateLeafCounts(l, x, k)
16: if InstancesSeen(l) > GP then
17: AttemptSplit(])
18: if DidSplit(l) then
19: CreateChildren(, m)
20: end if
21: end if

22: end if

23: g < predict(t, x)

24: W(t) «+ P(9,y) > Weighted vote
25: swy. Add(x, W (t)) > Add value to sliding window evaluator
26: end function
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Algorithm 6 Local-Global Dominance Adaptive Random Forests - Symbols: m: maxi-
mum features evaluated per split; n: total number of trees (n = |T|); dw: warning threshold;
dd : drift threshold; w: sliding windows size; C( - ): change detection method; S: Data
stream; B: Set of background trees; W (t): Tree weight vote; P( - ): Learning performance
estimation function; sw,: Sliding window evaluator for the ensemble

1: function LGDARF (m, n, dw, dd, w)

2: T < CreatesTree(n)

3: W < InitWeights(n)

4: B+ 0

5: sw, <— WindowPer formance Evaluator(w)

6: while HasNext(S) do

7 (x,y) < next(S)

8: E < GetSelectedT'rees(T')

9: for all t € T" do

10: g < predict(t, v)

11: W(t) < P(W(t),79,y) > Weighted votes
12: LGDSRFTreeTrain(m,t,z,y,w, E,W) > Train t on the current instance
13: if C'(dw,t,z,y) then > Warning detect?
14: b < CreateT'ree() > Init background tree
15: B(t) < b
16: end if
17: if C'(dd,t,z,y) then > Drift detect?
18: t < B(t) > Replace t by its background tree
19: end if
20: end for
21: for all b ¢ B do
22: LGDRFTreeTrain(m,b,z,y,w, E,W) > Train each background tree
23: end for
24: end while
25: swe. Add(z, W (t)) > Add value to sliding window evaluator

26: end function
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Algorithm 7 GetSelectedTrees - Symbols: T: Ensemble of Trees; E: List of the selected
trees; e,: Ensemble metric vote based on the window evaluator; t,: Tree metric vote based
on the window evaluator

1: function GETSELECTEDTREES(T)

2: E <« 0 > Initialize the list of the selected base learners

3: ey < GetEnsembleWindowM etricV ote() > Ensemble weighted average

vote(Kappa Statistic)
4: for allt ¢ T" do

5: t, < GetTreeWindowMetricV ote() > The tree average vote(Kappa
Statistic)
6 if t, >=e¢, then > Is tree performance greater than ensemble performance
7: E <+ EuU{t,} > Fill the list with the selected trees
8: end if
9 end for
return £

10: end function

A agregacao dos votos por meio da média ponderada do conjunto para cada
instancia é expressa pela Equagao 4.2 (conforme o Algoritmo 7, linha 3 para o ensemble e

linha 5 para o base learner).

M
g = argmax > w;(t) - Pi(y | ), (4.2)
yeeY i

Onde:

7 Classe predita pelo conjunto de classificadores no instante t.
x; Instancia de entrada observada no tempo t¢.

Y Conjunto de classes possiveis.

yr Classe candidata utilizada no operador arg max.

M Ntumero de arvores no conjunto de classificadores.

h; i-ésima arvore do conjunto de classificadores.

Pi(yx | ;) Probabilidade estimada por h; para a classe yg.
w;(t) Peso dindmico associado a arvore h;.

e;(t) Estimativa do erro recente da &rvore h;.

a Fator de esquecimento exponencial.

0 Constante positiva para evitar divisao por zero.
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As técnicas empregadas no método proposto tém como objetivo selecionar apenas
os classificadores adequados para a classificagao das instancias, ao mesmo tempo em
que reduzem o treinamento em situacoes desnecessarias. A selecao é utilizada como um
meio de segregacao do conjunto, indicando que os selecionados possuem maior aptidao
para classificar a instancia, enquanto os nao selecionados apresentam menor aptidao.
Contudo, nao estd claro como essa segregacao deve influenciar o processo de treinamento.
Por exemplo, ao treinar mais frequentemente os classificadores selecionados, é possivel
desenvolver classificadores altamente especializados, entretanto, a performance dos nao
selecionados pode diminuir devido a menor frequéncia de treinamento. Por outro lado,
ao treinar mais frequentemente os classificadores nao selecionados, pode ocorrer uma
uniformizacao das decisoes, reduzindo a diversidade do ensemble. O proximo capitulo
apresenta resultados que contribuem para a andlise dessas hipoteses, incluindo também o
impacto delas no desempenho computacional.

O cébdigo fonte da abordagem desse trabalho estd disponivel no repositério *.

4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o método proposto de selecao local-global de classificadores
e a aplicacao da abordagem de alteracao da constante de Poisson, com a variagao da
quantidade de treino do modelo de acordo com a selecao realizada. As técnicas foram

implementadas como uma extensao do algoritmo ARF.

O proximo capitulo investiga o comportamento do método proposto em diferentes
conjuntos de dados utilizados nos experimentos, com o objetivo de demonstrar, por meio
de uma ampla variedade de problemas, o comportamento das alteragées propostas no
ARF, bem como aprofundar o entendimento das estratégias de selegao ativa discutidas

neste capitulo.

1 <https://github.com/fernandopsan/moa_ lgd/blob/main /moa/src/main/java/moa/classifiers/meta/

LGDARF .java>


https://github.com/fernandopsan/moa_lgd/blob/main/moa/src/main/java/moa/classifiers/meta/LGDARF.java
https://github.com/fernandopsan/moa_lgd/blob/main/moa/src/main/java/moa/classifiers/meta/LGDARF.java
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5 Resultados

Como discutido em segbes anteriores (Secgoes 1.1 e 1.2), os experimentos visam
aprimorar a performance e o desempenho dos conjuntos de classificadores gerados pelo
ARF. Assim, neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos com a utilizacao
da abordagem proposta. Para tanto, sao apresentados resultados separados para datasets

gerados a partir de problemas reais e datasets construidos a partir de geradores sintéticos.

5.1 Protocolo Experimental

Para a avaliagao do método proposto neste projeto, foi empregado o software
Massive Online Analysis (MOA) (BIFET et al., 2010), na versao 2023.04. A configuracao
computacional utilizada inclui uma CPU Intel Xeon Gold 6238 de 2,10 GHz (8 nucleos),
acompanhada por 32 GB de meméria. O MOA possibilita a analise de diversos algoritmos
voltados para fluxos de dados e é implementado na linguagem de programacao Java,

incorporando métodos para a execugao de tarefas de classificacao, entre outras.

A secao seguinte apresenta os detalhes referentes as bases de dados utilizadas nas
avaliagoes, abrangendo tanto aquelas derivadas de problemas reais quanto as bases de

dados sintéticas, geradas com o auxilio de geradores.

Os experimentos foram divididos em duas fases. Na primeira fase, foram realizados
experimentos com as 32 configuragoes possiveis utilizando a abordagem proposta, que
inclui o uso de janelas deslizantes descritas na Se¢ao 4.1.1 e a aplicacdo da Amostragem
online variavel, conforme detalhado na Secao 4.1.3. Além disso, foram aplicados os testes de
Friedman e Nemenyi em uma fase de tunning com alguns conjuntos de dados selecionados
arbitrariamente (Airlines, Nomao, Rialto, HYPER e SINE), com o objetivo de identificar
configuracgoes genéricas que possam apresentar bom desempenho em diferentes problemas
e garantir uma comparacao justa com os demais algoritmos, que nao foram ajustados
e sao explorados em configuragoes default nas secdes subsequentes. Nesta fase, foram
selecionadas duas configuragdes que obtiveram as melhores posi¢oes no ranking médio

entre as métricas de acuracia e estatistica kappa.

Os resultados sao apresentados utilizando os testes de Friedman e de Nemenyi, um
teste post-hoc amplamente empregado na literatura contemporanea, com o objetivo de
verificar se o desempenho dos classificadores difere estatisticamente (DEMSAR, 2006).
Na apresentagao, sao utilizados graficos de distancia critica (critical distance - CD) que

ilustram visualmente a diferenca entre os classificadores.

Na segunda fase, foram conduzidos experimentos com as duas melhores configu-
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ragoes selecionadas, utilizando o algoritmo ARF em sua configuracdo original e outro
algoritmo de estado da arte, o Mass-Based Short Term Selection (MSTS) (Segao 3.2.8),
empregando uma das variagoes apresentadas no estudo, o MSTS-ARF. Outros algoritmos
mencionados na revisao da literatura na Sec¢ao 3.2 nao foram utilizados devido a fatores
como o uso de métricas de distancia e do KNN (K-Visinhos mais préximos), que afetam
seu desempenho em fluxos de dados, conforme discutido em (BRITTO; SABOURIN;
OLIVEIRA, 2014), como é o caso dos algoritmos DYNSE, DCS-LA, DDCS e Preprocessed
dynamic classifier ensemble selection. Além disso, outros algoritmos foram excluidos por
integrarem diferentes estratégias de geracao, atualizagao e fusao, sendo a selecao apenas

uma dessas estratégias, como ocorre com os algoritmos ARE e ARTE.

Destaca-se que, em ambas as fases mencionadas anteriormente, foi realizada a
modificacdo do componente de aleatoriedade do ARF, do MSTS-ARF e das melhores
configuragoes, com a execucao de 10 repeticoes utilizando diferentes valores de seeds, sendo

apresentados os valores médios e o desvio padrao.

O modelo de validagdo Prequential (GAMA; SEBASTIAO; RODRIGUES, 2013)
foi empregado durante os experimentos, também conhecido como teste e treino, conforme
discutido na Secao 2.1.2. A seguir, sdo apresentadas tabelas com os valores médios
individuais por conjunto de dados e os resultados das métricas de acuracia, estatistica
kappa, CPU-Time e Model Cost. Posteriormente, sao apresentados os testes de Friedman e
Nemenyi com os rankings médios da acuracia e da estatistica kappa, tanto para identificar
as melhores configuragoes para a abordagem aqui proposta quanto para a compara¢ao

com os algoritmos de estado da arte.

5.1.1 Datasets

Para a avaliacao do método proposto, foram selecionados 34 datasets, dos quais
17 contém dados reais e 17 foram gerados sinteticamente. Os conjuntos sintéticos foram
criados com 500.000 instancias, apresentando uma mudanga de conceito (abrupta e gradual)

a cada 125.000 instancias, utilizando o software MOA.

As Tabelas 1 e 2 apresentam as propriedades dos datasets utilizados, incluindo
o nimero total de instancias (#Inst), nimero de atributos numéricos (#Num), niimero
de atributos nominais (#Nom), nimero de classes (#Classes) e o tipo de mudanga de
conceito (Drift). Adicionalmente, descrigoes detalhadas de cada dataset estdao incluidas no
Apéndice A.
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Tabela 1 — Propriedades dos datasets sintéticos

Dataset #Inst | #Num | #Nom | #Classes | Drift
LED-A (BREIMAN et al., 1984) 500000 0 10 10 Abrupta
LED-G (BREIMAN et al., 1984) 500000 0 10 10 Gradual
Agrawal-G (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWANT, 1993) 500000 6 3 2 Gradual
Agrawal-A (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWANI, 1993) 500000 6 3 2 Abrupta
RTG-A (DOMINGOS; HULTEN, 2000) 500000 5 5 2 Abrupta
RTG-G (DOMINGOS; HULTEN, 2000) 500000 5 5 2 Gradual
RTG (DOMINGOS; HULTEN, 2000) 500000 5 5 2 Nenhum
RBF-F (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001) 500000 10 0 ) Abrupta
RBF-M (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001) 500000 10 0 5 Gradual
HYPER (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001) 500000 10 0 2 Gradual
SEA-A (STREET; KIM, 2001) 500000 3 0 2 Abrupta
SEA-G (STREET; KIM, 2001) 500000 3 0 2 Gradual
Mixed-Balanced (GAMA; MEDAS; RODRIGUES, 2004) | 500000 2 2 2 Abrupta
Mixed-Imbalanced (GAMA; MEDAS; RODRIGUES, 2004) | 500000 2 2 2 Abrupta
SINE (BAENA-GARCIA et al., 2006) 500000 4 0 2 Nenhum
WAVEFORM-G (ASUNCI6N; NEWMAN, 2007) 500000 40 0 2 Gradual
WAVEFORM (ASUNCISN; NEWMAN;, 2007) 500000 40 4 2 Nenhum
Tabela 2 — Propriedades dos datasets reais
Dataset #Inst | #Num | #Nom | #Classes Drift
Connect-4 (TROMP, 1995) 67557 0 42 2 Desconhecido
Forest Cover Type (BLACKARD; DEAN, 1999) 581012 10 44 7 Desconhecido
Electricity (HARRIES; WALES, 1999) 45312 7 1 2 Desconhecido
KDD (STOLFO et al., 2000) 4898431 34 6 2 Desconhecido
KDD99CUP (STOLFO et al., 2000) 494021 34 6 2 Desconhecido
Pokerhand (CATTRAL; OPPACHER, 2002) 82201 5 5 10 Desconhecido
Ozone (YUAN et al., 2008) 2534 72 0 2 Desconhecido
Airlines (IKONOMOVSKA; BIFET, 2009) 539383 3 4 2 Desconhecido
Keystroke (MAXION; KILLOURHY, 2010) 1600 10 0 4 Desconhecido
GMSC (FUSION, 2011) 150000 10 0 2 Desconhecido
NOOA (ELWELL; POLIKAR, 2011) 18154 8 0 2 Desconhecido
Gas Sensor (VERGARA et al., 2013) 13910 128 0 6 Desconhecido
Nomao (CANDILLIER; LEMAIRE, 2013) 9844 89 29 2 Desconhecido
Powersupply (LICHMAN, 2013) 29928 2 0 24 Desconhecido
Luxembourg (CODECA; FRANK; ENGEL, 2015) 1901 16 15 2 Desconhecido
Outdoor (LOSING; HAMMER; WERSING, 2016) 4000 21 0 40 Desconhecido
Rialto (LOSING; HAMMER; WERSING, 2016) 82250 27 0 10 Desconhecido

5.1.2 Variacdes da constante de Poisson

Conforme apresentado na secao 4.2, foram empregados valores predeterminados
para a variacao da constante de Poisson. A Tabela 3 relaciona os valores tanto para os

classificadores base (base learners) selecionados quanto para os nao selecionados.
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Tabela 3 — Variacgoes utilizadas

Variagdo | Selecionados (As) | Nao Selecionados (\n)
1 3 1
2 1 3
3 6 1
4 1 6
5 10 1
6 1 10
7 12 1
8 1 12

Como nao é possivel prever a priori a taxa de sele¢ao dos classificadores (quantos
classificadores serao selecionados) e considerando que o processo de treinamento dife-
renciado influencia a performance, foram realizados experimentos com cada uma das 8
possibilidades listadas na Tabela 3. O objetivo foi analisar o impacto do aumento ou redu-
¢ao do treinamento nos subconjuntos selecionados e nao selecionados sobre os resultados e

a diversidade do ensemble.

5.1.3 Meétricas utilizadas

Os resultados apresentados foram obtidos por meio de quatro métricas disponiveis

no software MOA, cujas equacoes foram previamente apresentadas na Secao 2.1.1:

1. Acurécia: Esta métrica é amplamente utilizada para a avaliagao de algoritmos, tanto
em ambientes on-line quanto em ambientes off-line, demonstrando as taxas de

previsoes corretas realizadas.

2. Estatistica Kappa: Empregada para avaliar a concordancia entre as previsoes do
modelo e as observacoes reais, é particularmente 1til em conjuntos de dados com

alto grau de desbalanceamento, razao pela qual é utilizada neste estudo.

3. Tempo de Avaliagdo do Modelo, ou CPU Seconds: Mede a quantidade de tempo (em

segundos) em que o processo do algoritmo permanece ativo.

4. Custo do Modelo (RAM Hours): Avalia a quantidade de gigabytes por hora consu-

midos pelo classificador.

5.1.4 Testes estatisticos

Para a comparacao de desempenhos entre as configuracoes utilizadas e os algoritmos
de estado da arte, foram empregados os testes de Friedman e Nemenyi. O teste de

Friedman, um teste nao-paramétrico, é utilizado para detectar diferencas significativas
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entre os algoritmos avaliados em diferentes bases de dados (DEMSAR, 2006), conforme

representado pela Equacao 5.1.

, 12N
X =kt D)

k(k+ 1)
2_7
-t

Onde % ¢é a estatistica do teste de Friedman, N representa o niimero de bases de dados, k

¢ o nimero de algoritmos comparados e R; ¢ a soma dos ranks atribuidos ao algoritmo j.

Adicionalmente, o teste de Nemenyi, amplamente utilizado para a comparacao
entre multiplos classificadores, avalia se o desempenho é significativamente distinto, com as
classificagoes médias diferindo por pelo menos uma diferenga estatistica (CD) (DEMSAR,

2006), conforme representado pela Equagao 5.2.

k(k+1)

OD = a4\ =y

(5.2)

A Distéancia Critica (Critical Distance) - CD é empregada para avaliar se dois
algoritmos apresentam diferencas estatisticamente significativas em seu desempenho. O
valor ¢, representa o valor critico derivado da distribuicao Studentized range para um
nivel de significancia especifico a. O pardmetro k£ denota o ntimero total de algoritmos

comparados, enquanto NN refere-se ao nimero de bases de dados utilizadas na comparagao.

5.2 Melhor configuracao

As diferentes configuragoes do LGDS seguem um padrao de codificagdo para
facilitar a compreensao. Por exemplo, ARF sw{A} S{B} NS{C} indica que o LGDS
foi aplicado sobre o ARF com uma janela de tamanho w, utilizando valores A\s e An de A
para os conjuntos de classificadores selecionados e nao selecionados, respectivamente. Com
os datasets previamente descritos para a fase de ajuste do algoritmo, foram utilizadas apenas

as métricas de acuracia e estatistica Kappa para a selegdo das melhores configuragoes.
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Figura 4 — Distancia critica para os valores médios obtidos para métrica acuracia em todas
configuragoes
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Figura 5 — Distancia critica para os valores médios obtidos para métrica kappa em todas
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ARF_sw100 512 NS1 ARF_sw50_S1_NS10
ARF_sw100_S6_NS1 ARF_sw100_S1_NS12
ARF_sw10_S3_NS1 ARF_sw200_S1_NS3
ARF_sw50_S12_NS1 ARF_sw50_S1_NS6
ARF_sw200_S6_NS1 ARF_sw100_S1_NS6
ARF_sw50_S10_NS1 ARF_sw10_S1 _NS3
ARF_sw200_S10_NS1 ARF_sw10_S1_NS6
ARF_sw10_S10_NS1 ARF_sw50_S1_NS3
ARF_sw10_S12_NS1 ARF_sw10_S1_NS12
ARF_sw50_S1_NS12 ARF_sw10_S6 _NS1

Os resultados do teste de Friedman indicaram um p-value de 1, 7e~" para a acurécia,
e os resultados com a distancia critica estao ilustrados na Figura 4. Para a métrica estatistica
Kappa, foi obtido um p-value de 1,4e~*, com o gréfico de distancia critica apresentado
na Figura 5. Esta analise fundamentou a selecao de duas configuragdes para comparacao
com os demais algoritmos, sendo escolhidas as configuracées ARF _sw100_S1_NS10 e
ARF sw200 _S1_NS10, que se destacaram entre as trés melhores no ranking médio,

considerando tanto a estatistica Kappa quanto a acuracia. Ademais, as Figuras 4 e 5
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revelam um padrao consistente que sugere que os melhores resultados sao alcangados com
menos treinamento no conjunto de classificadores selecionados (S1) e mais treinamento

nos classificadores nao selecionados (NS10, NS3, NS12, NS6).

5.3 Comparacao com outros algoritmos

Nesta secao, sao apresentados os resultados comparativos entre as duas configuragoes
descritas na Se¢ao 5.2 e os dois algoritmos de estado da arte, avaliados em termos de
desempenho preditivo e consumo de recursos computacionais. Destaca-se que, para ambos,
também foi aplicada a modificagdo do componente aleatério, com a coluna Original
referenciando os resultados do ARF em sua versao original. As tabelas sao acompanhadas

pelas figuras com o teste post-hoc de Nemenyi correspondente.

Os resultados também incluem as métricas de acuracia e a estatistica kappa do
oraculo correspondente para as configuragoes selecionadas, sendo este uma referéncia
comparativa que representa um modelo com desempenho tedrico, ou seja, com a melhor
selecao possivel. O oraculo seleciona um classificador capaz de fornecer uma resposta correta
em uma amostra (KUNCHEVA, 2002). Por ser considerado um modelo de selegao ideal, ele
constitui um limite superior para as técnicas analisadas neste estudo. E importante destacar
que, no contexto de mineragao de fluxo de dados, os membros do ensemble evoluem ao
longo do tempo, diferentemente do cenario batch, onde os classificadores sao estaticos e
nao sofrem alteracoes. Isso implica que, com a chegada de novos dados e as modifica¢oes
nos classificadores, o oraculo também se adapta ao longo do tempo. Portanto, ele deve
acompanhar a evolug¢ao do ensemble e torna-se sensivel aos parametros das configuragoes
utilizadas nos experimentos, como nas colunas Oraculo_SW100 e Oraculo__SW200 da
Tabela 4. Assim, mesmo que os fluxos sejam idénticos, os resultados dos ordculos gerados

para diferentes configuragdes podem variar.

Em ambas as configuragoes apresentadas na Tabela 4 e comparadas com seus
respectivos oraculos, observamos que algumas bases demonstram uma aproximagao ao
modelo ideal dos resultados, particularmente nas configuracoes dos datasets convertype,
eletricity, gmsc, kdd99, kdd99cup, lurembourg e ozone. Nos demais casos, identificamos
oportunidades de melhorias nos experimentos para que os resultados se aproximem ainda

mais do ideal.
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Tabela 4 — Acuracia média para os datasets reais
Acurécia

Original SW100_S1__NS10 | Oraculo__SW100 | SW200_S1__NS10 | Oraculo_SW200 | MSTS__ARF

connect_ 4 62,94 £ 1,60 69,18 £ 1,58 97,07 £0,75 67,96 £ 2,51 96,21 + 1,44 64,63 £ 3,18

covertype 96,96 £ 1,00 98,57 £ 0, 29 99,81 £ 0,01 91,13+ 11,13 99,78 + 0,02 96,72 £ 0,55

electricity 85,95 £ 2,22 90,12 + 2,09 91,23 £9,66 89,71+ 1,88 91,25 £+ 9,67 87,99 £1,23

gassensor 89,85+ 1,43 90,79 £ 1,78 96,55 £ 2,76 90,82 + 4,14 96,35 + 3,13 88,87+ 0,21
gmsc 91,40 £ 0,51 91,39+ 0,45 95,29 £2,01 91,67£0,28 93,93 + 3,77 92,19 £+ 0,62

kdd99 99,98 £ 0,04 100, 00 £ 0,00 100, 00 = 0,00 100,00 £ 0,00 100,00 £ 0,00 99,99 £ 0,03

kddcup99 99,87 £ 0,11 99,95 £ 5,00 100,00 % 0, 00 99,95 £ 0, 05 100,00 £ 0,10 99,77 £ 0,20

keystroke 86,23 £1,24 88,80 + 2,43 91,42 £ 7,31 88,41 £+ 2,38 91,34 £ 7,25 86,14 £ 1,66
luxembourg | 100,00 & 0,00 | 100, 00 & 0,00 99,50 + 0,07 100,00 £ 0, 00 99,50 + 0,07 100, 00 £ 0, 00

NOAA 68,03 £ 1,88 71,75+ 1,35 92,55 £7,01 71,90 + 1,41 92,55 + 7,01 71,10 £ 2,40
outdoor 59,68 £2,12 60,06 <+ 3, 36 75,24 + 0,66 60,39 £ 2,63 74,24 £+ 3,30 61,22 + 2,31
ozone 95,10 £ 0,35 95,00 = 0, 30 95,57 £ 0,92 95,10 £ 0,41 95,56 + 0,88 95,77 £ 0,19

pokerhand 74,63 £ 7,14 79,20 £ 14, 06 97,68 £ 3,16 83,97 + 6,82 88,31 + 13,25 71,18 £5,05
power__supply 14,11+1,34 13,28 £ 0,94 29,32 £ 15,06 13,62+ 1,44 18,12 £ 7.81= 15,98 1,14

Rank médio 3,14 2,18 2,00 2,68

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets

Figura 6 — Gréfico de distancia critica para os valores médios obtidos para métrica acuracia
nos datasets reais
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Para os resultados apresentados na Tabela 4, o p-value obtido foi de 0,06, indicando

que nao houve diferenga estatisticamente significativa em relagdo ao MSTS-ARF nos

datasets reais.

Tabela 5 — Acuracia média para os datasets sintéticos

Acurécia
Original SW100_S1_NS10 | Oraculo__SW100 | SW200_S1_NS10 | Oraculo_ SW200 | MSTS__ARF
AGR_A 79,16 £+ 2,08 81,59 + 2,27 99,59 £+ 0, 16 79,72 £5,21 99,53 £0,21 79,01 £ 2,54
AGR_G 71,34+ 3,43 73,05+ 5,75 99,53 + 0,17 75,15 + 3,77 99,42 +0,21 74,54 + 3,41
LED_A 71,58 + 0,89 69,63 £+ 3,44 83,11 + 6,99 70,06 £ 3,54 82,80 + 6,70 71,27 +£0,94
LED G 71,86 £ 1,17 71,70 £ 1,76 83,32 £ 8,97 71,24 + 3,83 82,48 + 8,28 72,21 + 1,00
mixedBalac 98,47 £ 0,29 98,85 £+ 0,41 98,82+ 1,38 98,80 + 0,41 98,82+ 1,38 97,87 £ 0,47
mixedImbalac 98,79 +0,19 99,14 £+ 0,36 98,92 + 1,26 99,10 £ 0,24 98,92 + 1,26 98,39+ 0,61
RBF_F 50,72+ 3,12 59,75 + 3,36 80,77 £+ 23,16 60,78 £ 4,01 80,65 + 23,06 52,64 +4,02
RBF_M 71,08 £ 1,85 77,04 + 4,41 88,12 £+ 14,21 75,57 £ 3,23 88,10 £ 14,19 63,24 + 8,62
RTG 90,20 £+ 1,30 91,28 1,09 94,06 £ 6,92 91,54 + 1,24 94,08 £ 6,23 92,17 £ 0,67
RTG A 86,93 £ 0,78 88,34 £ 1,54 90,87 £+ 10, 87 88,57 +£ 1,63 90, 82 £ 10, 83 86,25+ 1,82
RTG_G 83,77 +2,32 85,68 +£ 1,92 87,57 + 14,95 85,34 £2,10 87,54 + 14,93 85,31+ 2,01
SEA_A 87,80+ 1,51 90,26 + 0,41 95,50 £+ 0,79 90,44 £+ 0,20 95,54 + 0,82 89,37 £+ 0, 36
SEA G 87,35+ 1,84 89,86 £ 0,41 95,90 £ 0,92 89,82+ 0,44 95,70 £ 0,98 89,37 £ 0,29
WAVEFORM 79,28 £1,67 79,71 £ 0,98 90,42 £+ 11,38 79,71 +£0,84 90,41 £+ 11,37 82,72+ 0,52
WAVEFORM_DRIFT | 80,17+ 1,68 81,40 £ 1,81 99,64 £+ 0,10 81,37+1,48 99,55+ 0,14 83,54+ 0,74
Rank médio 3,33 1,97 2,03 2,67

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets




5.8. Comparagdo com outros algoritmos

75

Figura 7 — Grafico de distancia critica para os valores médios obtidos para métrica acuracia

nos datasets sintéticos
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A Tabela 5 apresenta os resultados de acurdcia para os dados sintéticos, com um

valor de p-value de 0,01, indicando uma diferenca significativa. Ambas as configuragoes

ocupam a primeira e a segunda posi¢do no ranking médio, mas nao apresentam diferenca

critica em relagao ao algoritmo MSTS-ARF, conforme ilustrado na Figura 7. Nos dois

datasets gerados com a base RBF, observam-se resultados superiores aos dos outros

algoritmos, demonstrando que a técnica utilizada facilita a recuperacao de desempenho

diante dos dois tipos diferentes de desvios de conceito apresentados em ambas as bases.

Em relacao aos oradculos, em ambas as configuragdes apresentadas, observamos que

algumas bases se aproximam do modelo ideal nos datasets mixedBalanc, mixedImbalac,

RTG A e RTG G. Nos demais casos, identificamos a necessidade de melhorias para que

os resultados se aproximem do ideal.

Tabela 6 — Estatistica Kappa média para os datasets reais

Kappa
Original SW100_S1_NS10 | Oraculo__SW100 | SW200_S1_NS10 | Oraculo_ SW200 | MSTS__ARF
connect_ 4 32,33+ 2,88 43,49 + 3,26 97,66 + 0,74 40,98 £+ 4,69 96,20 + 1,44 33,66 + 8,02
covertype 86,60 + 4,48 93,71 +£1,28 99,81 £ 0,00 75,43 £ 25,7 99,77 £ 0,02 85,71 £2,18
electricity 71,90 £ 4,50 80,24 +4,17 91,23 £9,65 79,43 £3,74 91,24 £9,67 75,93 £2,49
gassensor 87,59 £ 1,73 88.71+ 2,18 96,55 + 2,76 88,79 + 4.98 96,34 £+ 3,13 86,38 £ 0,25
gmsc 18,01 + 5,82 20,56 £+ 5,90 95,29 + 2,01 22,93 £+ 5,80 93,92 £+ 3,77 21,77 £ 6,26
kdd99 80,00 £ 40, 00 100,00 +£ 0,00 99,98 £ 0,00 100,00 £ 0,00 99,98 £ 0,00 90, 00 £ 30, 00
kddcup99 99,78 £0,19 99,91 £+ 0,09 99,80 £ 0, 11 99,91 + 0,90 99,79 £0, 10 99,61 £0,33
keystroke 81,64 £ 1,65 85,07 + 3,23 91,41+ 7,30 84,55 + 3.17 91,34 £7,25 81,52 +£2,21
luxembourg | 100,00 £ 0,0 | 100,00 % 0,00 99,50 & 0,07 100, 00 £ 0, 00 99,50 & 0,07 100,00 £ 0,0
NOAA 32,03 £5,01 39,07 £ 2,47 92,55 + 7,00 39,51 £+ 2,65 92,55+ 7,01 37,92+ 7,23
outdoor 58,33 +£2,19 58,76 + 3,46 75,23 £ 0,66 59,10 £ 2,71 74,24 + 3,30 59,92 + 2,39
ozone 9,5+5,53 7,25 £ 4,66 95,56 £+ 0,91 9,43 £+ 6,08 95,56 £ 0, 88 3,57 £5,08
pokerhand 53,74 £ 15,16 66,12 £+ 19,30 97,56 £ 0,91 71,57 + 12,43 88,31 £ 13,25 40,61 + 14,54
power supply | 10,40 £ 1,39 9,53+0,98 29,31 £+ 15,55 9,88 £1,49 18,12+ 7,81 12,34 4+1,19
Rank médio 3,18 2,04 1,82 2,96

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets
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Figura 8 — Gréfico de distancia critica para os valores médios obtidos para métrica Esta-

tistica Kappa nos datasets reais

CD=1.059
ST

Orig
MSTS_ARF

SW200 S1 NS10
SW100_S1_NS10

Ao analisar a estatistica kappa nos datasets reais, conforme apresentado na Tabela

6, observa-se uma diferenca entre a configuragdo que ocupa a primeira posicao no ranking

médio, SW200_ S1 NSI10, e os demais algoritmos. Esta configuracao obteve melhores

resultados individuais em 8 de um total de 14 datasets, destacando-se particularmente

no desempenho no dataset pokerhand, com um valor de kappa de 71,57%. Este resultado

apresenta uma diferenca critica em relagao aos outros algoritmos utilizados na compara-

¢ao, conforme ilustrado na Figura 8. Além disso, o valor de p-value de 0,06 ndo indica

uma diferenca significativa em comparacao com os outros algoritmos, acompanhando o

desempenho observado na métrica de acuracia.

Tabela 7 — Estatistica Kappa média para os datasets sintéticos

Kappa
Original SW100_S1_NS10 | Oraculo_SW100 | SW200_S1_NS10 | Oraculo_ SW200 | MSTS__ARF
AGR_A 56,96 £4,0 61,85 + 4,27 99.59 + 0.16 58,22 +9,74 99.53 + 0,21 56,74 £ 5,24
AGR_G 42,04 + 6,88 45,73+ 9,85 99.53 +0.17 49,16 £+ 6,81 99,42 +£0,21 48,25 4+ 6,94
LED A 68,4 4+ 0,99 66,23 + 3,82 83,11 +7,95 66,71 + 3,93 82,80+ 6,70 68,07 + 1,04
LED_G 68,70 + 1,29 68,52+ 1,96 83,32 £8.97 68,0 + 4,28 82,48 £ 8.28 69,09 +£1,11
mixedBalac 96,94 £ 0,58 97,74+ 0,81 98.82 + 1.38 97,6 +£ 0,83 98,82+ 1,38 95,74 £ 0,94
mixedImbalac 97,58 £ 0,38 98,28 +£ 0,72 98,92 £+ 1.26 98,20 £ 0,47 98.92 + 1,26 96,78 £ 1,22
RBF_F 35,52 +4,51 47,44 + 4,27 80,77 + 23,16 48,81 £+ 5,07 80.65 + 23.06 37,5+ 5,66
RBF_M 62,35 £ 2,36 70,14 + 5,72 88,12 4+ 14,21 68,23 +£4,19 88,10 £ 14,19 51,88 £ 11,70
RTG 79,72 4+ 2,62 81,94 + 2,22 94,06 £ 6.92 82,47 + 2,52 94,08 £ 6,93 83,71+ 1,40
RTG A 71,59+ 1,71 74,66 £ 3,27 90, 87 £+ 10.87 75,29 + 3,56 90, 82 £ 10, 83 70,14 £ 3,97
RTG_G 64,51 £ 5,05 68,8 4,34 87.57 + 14.95 68,19+ 4,75 87,54 + 14,93 67,74 £4,57
SEA_A 75,42 £ 2,98 80,31 +£0,83 95,50 £ 0.79 80,67 £ 0,4 95,54 £+ 0,82 78,52 +£0,73
SEA G 74,48 £ 3,67 79,48 + 0,81 95.90 £ 0.92 79,39 £+ 0,88 95,70 £+ 0,98 78,5 £0,57
WAVEFORM 68,91 + 2,49 69,55 £ 1,47 90,42 £+ 0.92 69,55 + 1,26 90,41 £ 11,37 74,06 + 0,78
WAVEFORM_ DRIFT | 70,26 + 2,52 72,1£2,72 99.64 +0.10 72,06 £ 2,23 99,55 £ 0,14 75,31+ 1,11
Rank médio 3,33 1,93 2,07 2,67

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets
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Figura 9 — Gréfico de distancia critica para os valores médios obtidos para métrica Esta-
tistica Kappa nos datasets sintéticos
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Nos datasets sintéticos, o p-value foi igual a 0,01, indicando uma diferenca es-
tatisticamente significativa. No entanto, em relacao a distancia critica no contexto do
MSTS ARF, nao se observa uma diferenca critica, conforme ilustrado na Figura 9. Ao
analisar individualmente a configuracdo SW100_S1 NS10, verificou-se que ela apresentou
melhorias em 6 datasets. Na Tabela 7, destacam-se os datasets RBF _f, RBF _m e RTG a,

que repetiram o desempenho observado na métrica de acuracia.

Em contraste com os resultados anteriores, as métricas relacionadas ao consumo
de recursos computacionais nao evidenciaram melhorias, conforme discutido a seguir. Esse
comportamento pode ser atribuido a uma combinacao de fatores, como a quantidade de

treino realizada pelos classificadores e o tamanho das janelas deslizantes utilizadas.

Tabela 8 — Tempo de Processamento para os datasets reais

Tempo de Processamento (s)
Original SW100_S1_NS10 | SW200_S1_NS10 MSTS__ARF
connect_ 4 463,59 + 318,77 522,28 £207,43 327,50 £ 106, 83 53,67 + 10,85
covertype | 2839,22 + 1451,12 | 2930,59 + 977, 18 1841,07 £ 297,91 | 950, 90 £ 85, 44
electricity 117,78 £ 64,74 116,73 £ 45,90 78,86 £ 14, 06 26,35 + 5,49
gassensor 171,48 + 89, 47 168,63 £ 59,51 128,61 + 23,30 53,25 + 4, 98
gmsc 267,95 £+ 156,75 299,35 £ 115,79 188,83 £ 40,13 56,28 + 11, 55
kdd99 6038, 63 £ 3175,96 | 6727, 11 £1739,44 | 4290,62 + 823,66 | 2671, 24 & 144, 05
kddcup99 654, 31 201, 87 865,84 + 174,82 572,54 £ 17,51 497,62 4+ 76,97
keystroke 3,78+ 1,91 403%2,59 2,77 +0,48 1,37+0,15
luxembourg 2,12+ 0,81 1,70+ 0,76 1,38+ 0,06 1,19+ 0,07
NOAA 51,11 £ 33,58 57,65 £24,79 34,94 £ 8,99 7,65+ 1,62
outdoor 42,04+ 18,18 50,95 + 16, 42 36,46 £ 2,70 18,65 & 0, 68
ozone 24,00 + 14,72 924,13 £ 10,75 17,08 + 3,33 4,77+ 1,26
pokerhand 2728,33 £1759,47 | 3013,82 + 1165, 12 1820, 27 £ 370, 34 391,93 £ 77,97
power_supply | 102,96 % 67,09 125,36 + 66, 42 78,44 £ 21,77 18,10 £ 3, 28
Rank médio 3,21 3,79 2,00 1,00

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets

Quanto ao tempo de processamento nos datasets reais, as configuragdes nao supera-
ram o MSTS. Na Tabela 8, é possivel observar valores préximos entre o ARF. Entretanto,
nao houve diferenca estatistica entre o MSTS ARF e a configuragao SW200_S1_NS10,
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conforme ilustrado na Figura 10. Em relagdo a versao original do ARF, a mesma configu-

racao, assim como o MSTS, apresentou ganhos com diferenca estatistica significativa.

Figura 10 — Grafico da distancia critica para os valores obtidos na métrica tempo de
processamento nos datasets reais
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Tabela 9 — Tempo de Processamento para os datasets sintéticos

Tempo de Processamento (s)

Original SW100_S1__NS10 | SW200__S1__NS10 MSTS__ARF
AGR_A 1383,70 + 913,85 1431,52 + 677,00 913, 58 + 201, 60 215,87 £+ 52, 36
AGR_G 1818,01 £ 1184, 49 1583, 95 £ 661,99 1052,14 £ 217,94 261,70 £ 62,26
LED A 887,13 + 398,75 1036, 54 + 422,66 664, 83 &+ 84,78 393,92 + 39, 86
LED_G 891, 58 £ 380, 02 1139, 68 £ 457, 44 682,96 + 72,94 344,63 £ 62,46

mixedBalac 177,68 £ 82,13 208, 38 = 87, 60 149,89 + 10, 99 73,27 £ 5, 10

mixedImbalac 178,56 + 82, 72 927,50 £ 75, 12 150,80 £ 11,71 73,68 £ 5,13
RBF _F 1198,73 £ 730,13 1243, 58 £ 498, 16 862,86 + 153,80 254,68 + 33,59
RBF M 1078, 73 £ 595,21 | 1161, 74 + 446, 34 775,30 £ 119,82 | 267,25 & 47, 49
RTG 1061,99 + 669, 87 1155,83 £ 525,71 719,31 £+ 157,68 209,12 4+ 39,16
RTG_A 1465, 69 £ 877,95 1463, 01 £ 665, 62 956, 53 £+ 180, 51 245,08 £ 64, 38
RTG G 1819, 71 £ 127,42 | 1798, 74 = 866, 85 1126,24 + 205,93 | 271,52 £ 67,59
SEA A 565, 72 + 344, 52 728,21 + 341, 14 455,17 £ 100,09 | 111,67 & 19,27
SEA G 569, 36 + 348, 96 748, 64 =+ 354, 33 455,94+ 105,66 | 109,64 & 19, 88
WAVEFORM 3239,92 £ 2007,27 | 3413,06 £ 1672, 05 2357,05 £ 591, 32 660,03 £ 181,43
WAVEFORM DRIFT | 3270,33 + 1924,43 | 3421,31 +1650,24 | 2308,48 £ 601,84 | 660, 25 & 120, 44

Rank médio 3,20 3,80 2,00 1,00

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets

Figura 11 — Grafico da distancia critica para os valores obtidos na métrica tempo de
processamento nos datasets sintéticos
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O mesmo comportamento ¢ observado nos datasets sintéticos, conforme demonstrado

na Tabela 9 e na Figura 11. A configuracao SW200__S1_NS10 apresenta uma diferenca
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estatisticamente significativa em relagdo a configuracao original do ARF, enquanto nao ha

diferenca estatistica em relagao ao MSTS ARF.

Tabela 10 — Custo do Modelo nos datasets reais

Custo do Modelo

Original

SW100_S1__NS10

SW200_S1__NS10

MSTS__ARF

connect_ 4

1,0e—4 +£ 8,8e—5

2.9¢—4 £ 1,264

2,9e—4 £ 9,4e—5

8,3¢—6 + 2,0e—6

covertype

8,7e—4 % 5,le—4

2.9e—3 £ 9,6e—4

3,0e—3 + 4,9e—4

2,3e—4 + 5,8¢—5b

electricity

3,3e—5 £ 2,1e—5

6,3e—5 £ 2,3e—5

6,1e—5 £ 9,9¢e—6

5,6e—6 + 1,7e—6

gassensor

3,.9e—5 £ 2,7e—5

L,de—4 + 4,9e—5

1.8e—4 & 3,6e—5

1,le—5 + 1,0e—6

gmsc

8,le—5 £ 5,1le—5

1,6e—4 £ 6,5¢—5

Lde—4 £ 3,le—5

1,6e—5 + 4,8e—6

kdd99

2,4e—3 £ 1,5e—3

1,7e—2 £ 4,4e—3

2,0e—2 £ 3,9e—3

9,de—4 + 1,9e—4

kddcup99

2,20—4 £ 6,95

2.20—3 £ 4,4c—4

2,6e—3 £ 7,8e—5

1,6e—4 £ 2,de—5

keystroke

T,4e—7 £ 3.8e—7

2,6e—6 £ 1,7e—6

2,.9e—6 £ 4,9e—7

2,7e—7 + 3,0e—8

luxembourg

4,0e—7 £ 1,5e—7

76e—7 £ 3,40—7

93c—7 £ 4,1e-8

2,3e—7 + 1,3e—8

NOAA

9,6e—6 £ 5,7e—6

2,7e—5 £ 1,le—5

2.de—5 + 5,7e—6

2,0e—6 + 5,le—7

outdoor

1,3c—5 & 5,4e—6

2,le—4 + 6,70—5

2,7c—4 £ 2,0e—5

5,6e—6 + 2,2e—7

ozone

4,7e—6 £ 2,6e—6

I,le—5 & 4,8¢—6

1,2e—5 + 2,1e—6

1,0e—6 + 4,1e—7

pokerhand

8,3c—4 £ 5,504

38¢—3 £ 1,503

4,0c—3 £ 8,de—4

1,2e—4 + 4,3e—5

power__supply

3,de—5 + 2.6e—5

3,2e—4 £ 1,7e—4

3,6e—4 + 1,0e—4

7,2e—6 + 2,6e—6

Rank médio

2,00

3,29

3,71

1,00

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets

Figura 12 — Gréfico de distancia critica para os valores obtidos na métrica custo do modelo
nos datasets reais

SW200 S1 NS10 —
SW100_S1_NS10

4 3

CD=1.059
—

L. MSTS_ARF
Orig

Na avaliagdo do custo do modelo em datasets reais, as configuragoes selecionadas

do LGD demonstraram um maior consumo de memoria, conforme evidenciado na Tabela

10 e no grafico de distancia critica da Figura 12.



80 Capitulo 5. Resultados

Tabela 11 — Custo do Modelo nos datasets sintéticos

Custo do Modelo
Original SW100_S1__NS10 | SW200_S1_ NS10 MSTS__ARF
AGR_A 3,5e—4 + 2,4e—4 7,7e—4 + 3,6e—4 6,9e—4 + 1,5e—4 6,6e—5 + 1,8e—5
AGR_G 5,le—4 + 3,6e—4 8,2e—4 + 3,2e—4 7.8e—4 + 1,5e—4 7,9e—5 + 2,6e—5
LED_A 3,3e—4 £+ 1,7e—4 1,4e—3 £ 5,7e—4 1,5e—3 £+ 2,1le—4 1,5e—4 + 2,7e—5
LED G 3,0e—4 + 1,5e—4 1,5e—3 £ 6,le—4 1,5e—3 £+ 1,7e—4 1,2e—4 + 4,3e—5
mixedBalac 4,2e—5 + 2,0e—5 1,0e—4 £ 4,3e—5 1,1e—4 £ 7,9e—6 1,7e—5 + 1,4e—6
mixedImbalac 4,1e—=5 £ 1,9e—5 1,1e—4 £ 3,8e—5 1,1e—4 £ 9,0e—6 1,7e—5 + 1,2e—6
RBF_F 3,le—4 £ 2,3e—4 9,6e—4 + 3,8e—4 1,1e—3 £+ 1,9e—4 5,8e—5 + 1,9e—5
RBF_M 3,0e—4 + 1,6e—4 9.4e—4 + 3 8e—4 9,8e—4 + 1,5e—4 6,3e—5 + 1,7e—5
RTG 2,6e—4 + 1,7e—4 5,8e—4 + 2,7Te—4 5,3e—4 + 1,2e—4 5,8e—5 £+ 1,7e—5
RTG_A 3,4e—4 + 2,0e—4 7,2e—4 + 3,3e—4 6,9e—4 + 1,3e—4 6,5e—5 £+ 2,8e—5
RTG_G 4,3e—4 + 2.6e—4 9,3e—4 + 4,7e—4 8,3e—4 + 1,6e—4 6,7e—5 £+ 2,0e—5
SEA_A 1,4e—4 £ 8,3e—5 3,7e—4 + 1,7e—4 3,3e—4 + 7.3e—5 2,7e—5 + 4,8e—6
SEA_G 1,4e—4 £ 8,4e—5 3,7e—4 + 1,8e—4 3,3e—4 £ 7,7e—5 2,7e—5 + 4,9e—6
WAVEFORM 9,3e—4 + 5,6e—4 2,2e—3 + 1,1e—3 2,2e—3 + 5,6e—4 2,2e—4 + 9,1e—5
WAVEFORM_ DRIFT | 8,8e—4 4+ 4,8e—4 2,2e—3 + 1,1e—3 2,2e—3 + 5,8e—4 2,0e—4 + 6,4e—5
Rank médio 2,00 3,53 3,47 1,00

Valores em negrito indicam o melhor resultado por datasets

Figura 13 — Grafico de distancia critica para os valores obtidos na métrica custo do modelo
nos datasets sintéticos

CD=0.961
—

4 3 2 1
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SW200_S1_NS10

O comportamento observado no uso de memoria foi semelhante ao considerar os
datasets sintéticos, conforme ilustrado na Tabela 11 e no grafico de distancia critica da

Figura 13.

Conforme mencionado em paragrafos anteriores, a estratégia de amostragem variavel
das configuragoes selecionadas emprega o valor da constante de Poisson igual a 10 para
os classificadores nao selecionados e o valor 1 para os selecionados, resultando em um
maior treinamento na proporc¢ao de classificadores nao selecionados. Assim, o crescimento
das arvores ¢ diretamente influenciado pela proporcao de classificadores selecionados e
nao selecionados. Dessa forma, quando poucos classificadores sao selecionados, ocorre um
aumento no treinamento. A Tabela 12 apresenta a quantidade média de classificadores
selecionados em cada dataset real. Em alguns casos extremos, como na base kdd99, foi
selecionado, em média, proximo de um classificador, impactando significativamente a

complexidade das arvores e o uso de memoria, como pode ser observado na Tabela 10.
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Tabela 12 — Quantidade média de classificadores selecionados nos datasets reais (membros
do conjunto = 100)

Configuragoes
SW100_S1__NS10 | SW200_S1_NS10
connect_ 4 26.22 £+ 10.30 25.72 £ 13.31
covertype 29.32 + 3.57 2541 £+ 6.21
electricity 76.19 £+ 19.49 64.55 £+ 29.07
gassensor 74.50 £ 3.46 77.93 £+ 6.22
gmsc 89.64 + 8.32 81.14 £+ 15.58
kdd99 0.78 £ 0.03 1.27 + 0.06
kddcup99 99.84 + 0.14 99.66 + 0.29
keystroke 88.43 + 9.99 84.84 + 17.16
luxembourg 99.79 £+ 0.04 99.75 £+ 0.09
NOAA 58.52 £ 34.18 49.33 + 41.70
outdoor 83.14 £ 3.68 77.29 £ 7.75
ozone 79.40 + 2.78 91.94 + 4.35
pokerhand 30.29 + 26.81 45.10 £ 44.64
power__supply 40.71 £+ 48.13 39.91 + 48.51
Média 62,62 61,70

Resultados semelhantes foram observados com os datasets sintéticos. A Tabela 13
demonstra que a proporcao de classificadores nao selecionados é superior na grande maioria
dos datasets. Isso indica que a estratégia de selecao é eficaz, identificando adequadamente
os classificadores que devem ser empregados para a classificacao das instancias. No entanto,
essa abordagem gera um overhead de uso de memoéria quando associada a estratégia
seletiva de treinamento.

Tabela 13 — Nimero médio de classificadores selecionados nos datasets sintéticos (membros
do conjunto = 100)

Configuragoes
SW100_S1_NS10 | SW200_S1__NS10

AGR_A 32.62 £ 22.09 34.21 + 31.65
AGR_G 21.22 + 20.15 24.62 + 30.73
LED_ A 45.37 4+ 42.48 42.05 £+ 43.45
LED G 44.62 £ 42.67 41.30 £ 43.21
mixedBalac 91.03 £+ 7.36 83.04 + 13.91
mixedImbalac 88.69 + 9.33 80.39 £+ 16.27
RBF_F 40.82 £ 48.32 41.35 £ 47.89
RBF_M 42.02 £ 47.34 41.96 £ 47.40
RTG 65.87 + 28.41 48.95 + 41.84
RTG_A 53.07 £+ 39.07 44.84 + 45.06
RTG_G 45.44 £ 44.57 42.26 £ 47.15
SEA A 58.61 £+ 2.72 48.34 + 3.58
SEA_ G 54.11 £ 2.32 44.28 £ 2.72
WAVEFORM 44.79 £+ 45.10 42.62 £ 46.86
WAVEFORM_ DRIFT 14.77 £ 9.37 7.06 + 3.91

Média 49,53 44,48

O aumento do treinamento na maioria dos classificadores promove sua especiali-
zacao durante o processo de aprendizagem; consequentemente, em cenarios onde muitos

classificadores nao sao selecionados, a diversidade no conjunto tende a ser reduzida.

Para uma analise detalhada do comportamento da selecao ao longo do fluxo
de dados, foram selecionados quatro datasets: dois nos quais foram observados ganhos

(RTG_a e AGR_a) em relagao a capacidade preditiva e dois onde nao houve ganhos
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(WAVEFORM_DRIFT e LED_A). As Figuras 14, 15, 16 e 17 apresentam a propor¢ao de
classificadores selecionados ao longo do treinamento para esses datasets. Observa-se que a

proporc¢ao de selecionados diminui ao longo do tempo.

Figura 14 — Acuracia, Kappa e a Proporcao de learners selecionados no dataset RTG a
para as duas melhores configuraces. As linhas verticais na cor cinza indicam
os desvios de conceitos
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Para o dataset RTG a,

configuracoes apresentaram curvas similares em termos de acuracia e kappa. No entanto,

onde foram observados ganhos, nota-se que ambas as

a configuracao com a janela deslizante de valor 100 (SW100_S1 NS10) demonstrou um

desempenho superior, conforme evidenciado pelos resultados individuais apresentados nas
Tabelas 5 e 7.

Em relacao a proporcao de selecionados, verifica-se que essa configuragao alcancou
taxas de selecdo mais elevadas em comparagao com a janela de valor 200. O impacto dos
desvios de conceitos na janela deslizante de maior valor é perceptivel nao apenas na Figura
14, mas também nas figuras subsequentes. Ao analisar as Tabelas 12 e 13, observa-se um

comportamento semelhante para os demais datasets utilizados nos experimentos.

Figura 15 — Acuracia, Kappa e Proporgao de learners selecionados no dataset AGR_ a
para as duas melhores configuracoes. As linhas verticais na cor cinza indicam
os desvios de conceitos
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Semelhante ao dataset Agrawal com desvio de conceito abrupto (Figura 15), a
configuragdo de janela deslizante de valor 100 funcionou melhor durante os periodos de

desvios de conceito e com média maior de selecdo de classificadores.

Figura 16 — Acuracia, Kappa e Proporcao de learners selecionados no dataset WAVE-
FORM_ DRIFT para as duas melhores configuracoes. As linhas verticais na
cor cinza indicam os desvios de conceitos
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Figura 17 — Acuracia, Kappa e Proporcao de learners selecionados no datasets LED__a
para as duas melhores configuragdes. As linhas verticais na cor cinza indicam
os desvios de conceitos
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Nos quatro casos apresentados, a configuracao da janela de tamanho 100 seleciona
um nimero maior de classificadores em comparacao com a configuragao de janela longa
(200). Isso se deve a maior estabilidade das estatisticas extraidas em janelas mais longas,
que sdao mais confiaveis, reduzindo as diferencas entre o desempenho dos classificadores
base e do ensemble. Assim, com a selecao de menos classificadores na configuracao de
janela de 200, ha um crescimento mais frequente para uma grande quantidade de arvores,

impactando o uso de memoria.
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5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os resultados das duas melhores configuracdes com a
abordagem LGD aplicada ao Adaptive Random Forest. De modo geral, observou-se que
esta abordagem ¢é competitiva em relacao a alguns algoritmos de estado da arte atuais,
sendo avaliada pela perspectiva dos resultados de acuracia e da estatistica kappa, bem como
em relagao ao modelo conceitual do ordculo. Isso demonstra que a selegao de classificadores
é eficaz e que a redugao da amostragem online, com a aplica¢ao de valores menores para o

lambda nos classificadores selecionados, melhora os resultados dessas métricas.

Em contrapartida, o método demonstrou variagdo no consumo de recursos compu-
tacionais, apresentando melhorias em relacao ao baseline (algoritmo ARF), mas exibindo
resultados ora comparaveis, ora inferiores ao MSTS. De modo geral, o método evidencia

um bom equilibrio entre desempenho preditivo e consumo de recursos computacionais.

A proposta de utilizar uma ampla variedade de datasets com comportamentos
diversos apresentou um desafio significativo na busca por melhores resultados. No entanto,
as configuracoes selecionadas demonstraram-se eficazes e adequadas para a maioria dos

datasets empregados.
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6 Conclusao

Diversos estudos na literatura tém demonstrado que a aplicagao da selecao dindmica
de classificadores resulta em melhorias na performance dos algoritmos de aprendizagem de
maquina que utilizam conjuntos de classificadores. Neste estudo, a dominancia local-global,
aplicada ao ARF juntamente com a abordagem de adaptagido da constante de Poisson, foi
empregada com o objetivo de aprimorar a performance do algoritmo original e verificar se

os resultados sdo competitivos em relagdo a outras técnicas de ponta.

Com os resultados apresentados, constatou-se que essa abordagem pode ser con-
siderada agressiva. Por exemplo, na maioria das bases sintéticas utilizadas, a média de
classificadores selecionados ficou abaixo de 50%, enquanto nas bases reais, essa média
foi mais elevada, em torno de 60%. Isso evidencia que o critério de selecdo é eficaz, pois

aprimora a capacidade preditiva do ensemble.

A variacao do valor da constante de Poisson possibilitou a concretizagdo do segundo
objetivo do estudo, demonstrando que, apesar da redugao da diversidade do ensemble devido
as multiplas atualizacdes dos modelos nao selecionados, ainda ha ganhos de desempenho
(tempo e memoria) em relagao ao algoritmo original. Portanto, é possivel afirmar que a
hipdtese levantada sobre os ganhos de performance preditiva e desempenho computacional

foi confirmada pelos resultados apresentados.

Como contribuigao, é igualmente viavel correlacionar a diversidade dos experimentos
realizados, o que possibilitou a avaliacado da generalidade das abordagens propostas em
diferentes problemas. As andlises indicam que, embora os resultados variem entre os
datasets, existem configuracoes que obtém resultados satisfatérios para a maioria deles,

aproximando-se inclusive do oréaculo.

6.1 Trabalhos Futuros

Uma extensao natural deste trabalho seria aplicar a abordagem de selegao proposta
a outros algoritmos de ensemble, como o Streaming Random Patches (SRP), Adaptive
Regularized Ensemble (ARE), Adaptive Random Tree Ensemble (ARTE) e Dynamic
ensemble selection based on windows over imbalanced drift data stream (DESW-ID),

investigando o impacto da selecao ativa de classificadores em cada um deles.

Outra possivel melhoria no método consiste em tornar dinamica a variagao dos
valores da constante de Poisson, considerando a proporc¢ao de classificadores selecionados.
Os resultados obtidos indicam que quanto mais treinamento ¢ aplicado na proporcao de

classificadores nao selecionados, melhor é o desempenho preditivo alcancado. Este estudo
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poderia, assim, substituir os valores fixos apresentados na Tabela 3, buscando uma variagao
dinamica da estratégia de selecao que seria mais adaptavel e mais eficaz em diferentes

tipos de fluxos de dados que sofrem diferentes tipos de mudancas.

Uma terceira direcao de pesquisa derivada do presente trabalho seria a analise e
adaptacao dos algoritmos propostos para permitir a selecao dindmica de conjuntos de
classificadores heterogéneos, considerando que eles podem variar significativamente em
comportamento ao longo do fluxo, gerando novas observagoes e relagoes entre a quantidade

de treinamento e a estratégia de selecao.
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APENDICE A - Descricio dos datasets

A.1 Datasets sintéticos

« Randon Basis Function (RBF) (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001),
esse dataset possui um nimero pré-definido de centroides, com uma posi¢ao central
randémica, com seus rétulos e pesos associados a um desvio padrao. Ele possui 5
classes, 10 atributos numéricos e nenhum atributo nominal. Sendo utilizadas duas

configuragoes:
RBFy : Configuracao com mudanga abrupta do deslocamento do centroide.
RBF,, : Configuracdo com mudanga gradual do deslocamento do centroide.

o Agrawal (AGR), introduzido por (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWANI, 1993),
simula a situagao da aprovacao de um empréstimo bancario para um cliente. Ele
contém 10 fungoes de empréstimo para a geracao dos dados, com o mapeamento de 2
classes possiveis, 6 atributos numéricos e 3 nominais, com as seguintes configuragoes:
AGR, : Configuracao com a alteragao de desvio de fluxo com variacao gradual.
AGR, : Configuragdo com alteragoes de desvio de fluxo com variagdo abrupta.

o LED, introduzido por (BREIMAN et al., 1984), ela cria dados para a simulagao
de digitos apresentados em um display de LED de 7 segmentos, tendo 10 classes,
nenhum atributo numérico e 10 atributos nominais, sendo utilizada nas seguintes
configuracgoes:

LED, : Simula uma mudanga de conceito abrupta.
LED, : Simula uma mudanca de conceito gradual.

« Mixed, apresentado em (GAMA; MEDAS; RODRIGUES, 2004), esse gerador cria
dados para a simulacao de cenarios com desvio de conceito abrupto. A base gerada
contém 2 classes, 2 atributos numéricos e 2 atributos nominais. As configuracoes
utilizadas sao:

MIXED — BALANCED : Configuracao que utiliza classes balanceadas.
MIXED — IMBALANCED : Configuragdo que utiliza classes desbalanceadas.
« Random Tree Generator (RTG): Esse gerador cria uma arvore de decisao através

da selecao aleatéria de atributos e da alocacao de classes aleatérias em cada noé

da folha. Com isso, novas instancias sao geradas através da atribuicao de valores



96

APENDICE A. Descrigio dos datasets

A.2

aleatérios distribuidos para cada atributo. A base gerada possui 2 classes, 5 atributos
numéricos e 5 atributos nominais (DOMINGOS; HULTEN, 2000). As configuragoes

utilizadas:

RT(G, : Configuragao com a mudanga de conceito abrupta.
RTG, : Configuracao com a mudanca de conceito gradual.

RTG : Configuracao original, sem nenhuma mudanca de conceito.

Rotating Hyperplane (HYPER): Gerador apresentado em (HULTEN; SPEN-
CER; DOMINGOS, 2001), utiliza hiperplanos para criar fluxos de dados com mu-
dancas de conceito a partir da rotacao e movimentacao suave do hiperplano. Permite
simular o aumento da velocidade de desvio incremental. Ela possui 2 classes, 10

atributos numéricos e nenhum atributo nominal.

SEA: Introduzido em (STREET; KIM, 2001), esse gerador de fluxos de dados
inclui trés atributos continuos, 2 classes e nenhum atributo nominal, permitindo ser

customizado.

SEA, : Simulacdo de mudanga de conceito abrupta.

SEA, : Simulacao de conceito gradual.

SINE: Os dados gerados simulam coordenadas x e y em diferentes contextos. O
gerador foi apresentado em (BAENA-GARCIA et al., 2006) e os dados utilizados
nesse trabalho nao utilizam a opc¢ao de desvio de conceito, contendo 2 classes, 4

atributos numéricos e nenhum atributo nominal.

WAVEFORM: Esse gerador, apresentado em (ASUNCION; NEWMAN, 2007),
permite analisar um problema de previsao de trés tipos de formas de onda, tendo
a mesma origem do conjunto de dados LED. Ela possui 2 classes com 40 atributos

numéricos e nenhum nominal.

WAV EFORM, : Configuracdo com mudanca de conceito gradual.
WAV EFORM : Configuracao sem desvio de conceito.

Datasets Reais

Airlines: Esse dataset foi apresentado em (IKONOMOVSKA; BIFET, 2009) e
armazena dados utilizados para se prever a ocorréncia de atrasos de voos, contendo

um total de 539.383 instancias, 2 classes, 3 atributos numeéricos e 4 atributos nominais.

Connect-4: Introduzido em (TROMP, 1995), apresenta uma visao abrangente de
situacoes que ocorrem no jogo Connect-4, contendo um total de 67.557 instancias, 2

classes, nenhum atributo numérico e 42 atributos nominais.
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Forest Cover type (Covertype): Apresentado em (BLACKARD; DEAN, 1999),
apresenta dados florestais em regies, obtidos do Sistema de Informacao de Recursos
da 2%. Regiao do servigo florestal dos EUA, informando o tipo de cobertura florestal
de cada instancia. Ele contém 581.012 instancias, 7 classes, 10 atributos numéricos e

44 atributos nominais.

Electricity: Dataset apresentado por (HARRIES; WALES, 1999), contém dados do
consumo de eletricidade de New South Wales, na Austréalia. Contém 45.312 instancias,

com 2 classes e 7 atributos numéricos e 1 atributo nominal.

Gas Sensor: Introduzido em (VERGARA et al., 2013), ele contém dados coletados
sobre o nivel de concentrac¢ao de sensores em contato com produtos como amoniaco,
acetaldeido, acetona, etileno, etanol e tolueno. Ele contém 13910 instancias, 6 classes,

128 atributos numéricos e nenhum atributo nominal.

Give Me Some Credit (GMSC): Esse dataset (FUSION, 2011) apresenta dados
utilizados para avaliar a pontuacao de crédito para a tarefa de tomada de decisao
na concessao de empréstimos, contendo 150.000 instancias, 2 classes, 10 atributos

numéricos e nenhum atributo nominal.

Keystroke: Dataset apresentado em (MAXION; KILLOURHY, 2010) que contém
dados sobre o tempo de digitacao de 51 datiloégrafos, com um total de 1.600 instancias,

4 classes, 10 atributos numéricos e nenhum atributo nominal.

NOOA: Apresentado em (ELWELL; POLIKAR, 2011), o dataset contém dados de
medigoes meteoroldgicas diarias coletadas em diversas estacoes ao redor do mundo.

Possui 18.154 instancias, 2 classes, 8 atributos numéricos e nenhum atributo nominal.

Nomao: Apresentado em (CANDILLIER; LEMAIRE, 2013), esse dataset contém
dados sobre um mecanismo de busca que se propoe a buscar informagoes completas
relacionadas a lugares com a agregacao de diversas fontes encontradas na internet,

como nome, telefone, localizacao, etc. Apresentando um total de 9.844 instancias.

Outdoor: Introduzido em (LOSING; HAMMER,; WERSING, 2016), os dados
contém imagens capturadas por celular em ambientes externos, sendo essas imagens
representadas por histogramas RGB normalizados. O dataset contém um total de

4.000 instancias, 40 classes, 21 atributos numéricos e nenhum atributo nominal.

Ozone: Esse dataset, apresentado em (YUAN et al., 2008), contém dados de duas
séries de dados referentes aos niveis de ozonio no solo, possuindo 2.534 instancias, 2

classes, 72 atributos numéricos e nenhum atributo nominal.

Rialto: Apresentado por (LOSING; HAMMER; WERSING, 2016), apresenta histo-

gramas coloridos de imagens de edificios adjacentes a ponte de Rialto em Veneza,
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possuindo 82.250 instancias, 10 classes, 27 atributos numéricos e nenhum atributo

nominal.

KDD99 e KDD99CUP: Sao conjuntos de dados utilizados para deteccao de
invasoes em redes de computadores, apresentados em (STOLFO et al., 2000) para
a competicao KDD Cup de 1999. Ambas apresentam os mesmos atributos, mas se

diferenciam pela quantidade de instancias, sendo a base KDD99Cup uma amostra
de 10% da base KDD99 original.

Luxembourg: Apresentada em (CODECA; FRANK; ENGEL, 2015), foi utilizada
para cendarios em que simulam 24 horas do monitoramento realista do trafego na
cidade de Luxemburgo. A base possui 1.905 instancias, 2 classes, 16 atributos

numéricos e 15 atributos nominais.

Pokerhand: Base de dados que propoe a simulagao de jogadas do popular jogo de
baralho, onde cada instancia representa um exemplo de mao com cinco cartas de
um baralho com um total de 52 cartas. Apresentada em (CATTRAL; OPPACHER,
2002), a base possui um total de 829.201 instancias, 10 classes, 5 atributos numéricos

e 5 atributos nominais.

Powersupply: Conjunto de dados utilizado em problemas relacionados a previsao
e falhas de sistemas de fornecimento de energia, ele contém 29.928 instancias e foi
apresentado em (LICHMAN, 2013), contendo 24 classes, 2 atributos numéricos e

nenhum atributo nominal.



	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Hipótese
	Contribuições
	Visão Geral

	Mineração em Fluxos de Dados
	Classificação em Fluxos de Dados
	Métricas de Avaliação de Performance
	Procedimentos de Avaliação de Classificadores
	Classificadores Monolíticos para Fluxos de Dados
	Naive Bayes
	Hoeffding Tree


	Conjuntos de classificadores
	Mudanças de Conceito
	Detectores de Mudanças
	Conjuntos de Classificadores para fluxos contínuos de dados
	Online Bagging
	Adaptive Random Forest
	Streaming Random Patches

	Considerações Finais

	Seleção Dinâmica de Classificadores
	Seleção dinâmica de classificadores em ambientes offline
	Overall Local Accuracy
	Local Class Accuracy
	META-DES
	Dynamic Ensemble Algorithm Post-Selection Using Hardness-Aware Oracle
	Meta-learning-based sample discrimination framework for improving dynamic selection of classifiers under label noise
	DES-A: Dynamic ensemble selection based on algorithm Shapley
	Dynamic Post-Hoc Neural Ensemblers

	Seleção dinâmica de classificadores em ambientes online
	Dynamic Selection Based Drift Handler
	A Decision-Based Dynamic Ensemble Selection Method for Concept Drift
	A drift detection method based on dynamic classifier selection
	Dynamically Selected Ensemble for Data Stream Classification
	Preprocessed dynamic classifier ensemble selection for highly imbalanced drifted data streams
	Dynamic ensemble selection classification algorithm based on window over imbalanced drift data stream
	Adaptive regularized ensemble for evolving data stream classification
	Mass-Based Short Term Selection of Classifiers in Data Streams
	Adaptive random tree ensemble for evolving data stream classification

	Considerações Finais

	Método proposto
	Conceitos principais do método proposto
	Janela Deslizante de Curto Prazo
	Seleção Dinâmica de Subconjuntos de Classificadores
	Amostragem online variável

	Detalhamento do método proposto
	Considerações Finais

	Resultados
	Protocolo Experimental
	Datasets
	Variações da constante de Poisson
	Métricas utilizadas
	Testes estatísticos

	Melhor configuração
	Comparação com outros algoritmos
	Considerações Finais

	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Apêndices
	Descrição dos datasets
	Datasets sintéticos
	Datasets Reais



