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Resumo

Dados podem ser utilizados para extrair informagdes tteis. Alguns deles estdo em
um ambiente estatico, no qual suas propriedades ndo mudam ao longo do tempo. Ja
outros estdo inseridos em um ambiente dindmico. Esse dinamismo gera um problema
conhecido como desvio de conceito, no qual o conceito aprendido sobre os dados
muda ao longo do tempo. A consequéncia desse fendmeno é que, um modelo treinado
com dados antes da mudanga de conceito estard potencialmente desatualizado, ndo
refletindo mais o conceito e, portanto, apresentando baixo desempenho. Para resolver
esse problema, existem diversos detectores de desvio, mas sdo raros os que identificam
especificamente o tipo de mudanga. Este trabalho analisa o estado da arte na classificacdo
de desvio de conceito para ajudar os modelos a responderem melhor ao desvio e
auxiliar os usudrios na tomada de decisdo, fornecendo mais detalhes sobre o que esta
acontecendo com os dados. Para isso, foi criada uma base sintética contendo diferentes
tipos e causas de desvio de conceito. Depois, uma rede prototipica foi treinada com
esse conjunto. A fim de testar o detector desenvolvido, varios experimentos foram
executados, dentre eles estdo: o comparativo do algoritmo feito com outros modelos, a
deteccdo e identificagdo do desvio em um conjunto sintético e a detecgdo em conjuntos
reais e sintéticos nas tarefas de classificagdo e agrupamento. Por fim, o algoritmo

desenvolvido superou outros detectores em varios cendrios.

Palavras-chave: Classificagdo, Identificacdo, Desvio de Conceito, Rede Prototipica.
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Abstract

Data can be used to extract useful information. Some of them are in a static environment,
in which the data properties do not change over time. Others are in a dynamic environ-
ment. This dynamism produces a problem known as concept drift, when the concept
learned about the data changes over time. The consequence of this phenomenon is that
a model trained with data before the concept change will potentially be out of date,
no longer reflecting the concept and, therefore, presenting low performance. To solve
this problem there are several drift detectors, but few of them can classify the drift.
Therefore, this work analyzes the state of the art in concept drift classification to help
algorithms better respond to drift and assist users in decision making by providing
more details about what is happening with the data. To this end, a synthetic database
containing different types and causes of concept drift was created. Then, a prototypical
network was trained with this dataset. In order to test the developed detector, several
experiments were executed, including: the comparison of the algorithm with other
models, the detection and identification of drift in a synthetic set and the detection in
real and synthetic datasets in classification and clustering tasks. Finally, the developed

algorithm outperformed other detectors in several scenarios.

Keywords: Classification, Identification, Concept Drift, Prototypical Network.
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1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao
Em Aprendizado de Maquina (AM), o objetivo é extrair, de maneira automdtica ou se-
miautomatica, um modelo que “explica” o conhecimento contido nos dados (MAHESH,
2020). Geralmente, os modelos sao treinados considerando-se um ambiente de aprendi-
zado estdtico, no qual as caracteristicas dos dados ndo mudam com o tempo. Entretanto,
nos ambientes dindmicos, pode ocorrer o desvio de conceito, no qual essas caracteris-
ticas se modificam ao longo do tempo, tornando o modelo de AM obsoleto (JR et al.,
2014). Um exemplo pratico desse desvio pode ser observado em (DINO, 2023), uma
publicagao do jornal Globo no qual se observa uma mudanga no habito alimentar dos
brasileiros na procura por alimentos saudaveis. Identificar esse tipo de mudanga é
importante, pois permite as empresas adaptar seus modelos de negdcio para elevar suas
vendas e, consequentemente, majorar seus faturamentos. Um exemplo seria a criagdo
de um modelo de recomendagdo, nos aplicativos que vendem comidas, de restaurantes
mais sauddveis ou a realiza¢do de promogdes para esse publico alvo que mudou seus
habitos alimentares.

Assim, o desvio de conceito afeta o desempenho de um modelo, pois ele treinou
e aprendeu um conceito que, ao longo do tempo, mudou. Um jeito simples de ndo ser
impactado pela mudanga de conceito é treinar o modelo periodicamente. Entretanto,
esse treinamento pode ter um custo alto. Uma boa pratica é treinar s6 quando for
necessdrio. Por isso, o desvio de conceito e sua detec¢do vem sendo estudado hd algum

tempo pela literatura, com alguns trabalhos anteriores ao ano de 1986 (SCHLIMMER;
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GRANGER, 1986). Nesse contexto, é importante ressaltar que existe mais de um tipo
de desvio porque hé diferentes formas de alteragdo da distribuicdo dos dados em um
ambiente dindmico, quais sejam, a titulo de exemplo: abrupta, incremental, gradual e
recorrente, que serdo explicitadas mais adiante.

Desse modo, descobrir o tipo de desvio ajuda, dentre outros pontos, a solucionar,
da melhor forma, um desvio de conceito que ocorre em um fluxo de dados (quando
dados chegam continuamente sem um final definido e com variagdo ao longo do
tempo de volume e velocidade) (GUO et al., 2022). Por exemplo, um varejista online
utiliza um algoritmo para recomendar para o cliente um certo produto na compra de
outro. Com o passar do tempo, a relacdo de consumo desses itens muda e eles ndo sao
mais consumidos juntos. Assim, ha um desvio de conceito e o varejista terd seu lucro
diminuido se ndo resolver esse problema. Entdo, ele pode fazer os ajustes necessarios
no modelo sabendo que ha um desvio de conceito e qual o seu tipo.

Além disso, o tipo de desvio ajuda tanto em problemas supervisionados quanto
nos ndo supervisionados. No tltimo, tem-se menos informagdes sobre os dados. Um
dos objetivos de analisar os dados pode ser para inseri-los em grupos que irdo conter
instancias com caracteristicas parecidas e diferentes de outros grupos. Utilizando o
exemplo anterior do varejista, o agrupamento poderia juntar clientes com caracteristicas
semelhantes para oferecer os melhores produtos para essas pessoas, ao invés de ofertar
produtos aleatérios.

Ademais, também ha muitos estudos sobre deteccdo de desvio de conceito
(YANG et al., 2021; CASTELLANI; SCHMITT; HAMMER, 2021; NAMITHA; KUMAR,
2020), sendo que a maioria foca, principalmente, em descobrir o ponto onde o desvio
ocorreu e a minoria em descobrir o tipo de desvio (GUO et al., 2022). Além disso, ndo
existem trabalhos que analisam as alteragdes na distribui¢do dos dados para informar
como ela mudou.

Outro problema é que nos conjuntos de dados reais utilizados nos trabalhos
de detectores de desvio ndo sdo marcados os pontos nos quais ocorrem as mudangas
nem seus tipos. O que muitos deles fazem para avaliar o detector é utilizar conjuntos

sintéticos, pois tem-se o controle das caracteristicas das mudangas. Entretanto, ndo hé
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um conjunto que também marque a causa do desvio de conceito.

Portanto, levando em considerac¢do os problemas citados - alto custo de retreinar
em curtos intervalos um modelo, falta de mais informacdes sobre o desvio além de que
ele ocorreu e a auséncia de detectores que identificam a causa do desvio - o presente
estudo ird desenvolver um algoritmo para detectar e classificar um desvio de conceito,
visando alertar o usudrio sobre mudangas no conjunto de dados no qual o seu modelo
esteja operando. Além de criar um conjunto de dados que serd utilizado para treinar

esse algoritmo.

1.2 Objetivos

Tendo em vista os problemas apresentados, o objetivo geral deste trabalho é desenvolver
um algoritmo para a detecgdo e classificagdo de desvios de conceito, visando identificar
os tipos de desvios e as alteragdes nos dados para melhorar a adaptabilidade dos
modelos.

Os objetivos especificos sdo:

* Criar um conjunto de dados para representar as causas do desvio de conceito;
* Detectar desvios de conceito em tarefas de agrupamento e classificagao;

* Implementar um algoritmo para identificar o tipo de desvio e as mudangas associ-

adas nos dados;

¢ Avaliar a generalizagdo do algoritmo em dominios distintos daqueles utilizados

no treinamento.

1.3 Organizacao do Trabalho
O restante deste texto é composto por mais 5 capitulos: Fundamentos Teéricos, Tra-
balhos Relacionados, Proposta de Trabalho, Experimentos e Resultados e Concluséao.

O primeiro apresenta os conceitos que foram necessérias para o desenvolvimento do
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trabalho e que sdo essenciais para o entendimento do trabalho: desvio de conceito (o que
é, tipos, causas, como detectar), aprendizado de maquina (classificagdo e agrupamento)
e como avaliar modelos.

O préximo capitulo expde os trabalhos relacionados a este. Logo, ele trata sobre
algoritmos de deteccdo de desvio de conceito e sua identificagdo. E importante para
notar o estado da arte em deteccdo e identificacdo de desvios e as lacunas que existem.
Em seguida, o quarto capitulo detalha a solu¢do desenvolvida para alcangar os objetivos.
Serdo abordados tanto o conjunto de dados criado quanto o algoritmo produzido. Eles
foram criados para detectar, identificar o seu tipo e sua causa.

Ja o capitulo “Experimentos e Resultados” apresenta todos os protocolos dos
testes que foram realizados e, em seguida, o resultado de cada um. Os experimentos
foram pensados para testar a eficacia da solu¢do comparando-a com outros detectores e
com diversas bases e tarefas de AM.

Por fim, o tltimo capitulo conclui todo o trabalho realizado. Serdo abordadas as

dificuldade encontradas, as contribui¢des e possiveis melhorias a serem feitas no futuro.
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2

FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo aborda os conhecimentos utilizados ao longo deste trabalho: deteccao e
desvio de conceito e aprendizado de maquina e alguns de seus algoritmos. Eles sado

conceitos e teorias que serdo utilizados para construir a ideia proposta no mestrado.

2.1 Desvio de Conceito

Em AM, o desvio acontece quando o conceito que foi adquirido no treinamento de um
modelo muda com o passar do tempo. Isso significa que as propriedades estatisticas
do dominio alvo mudam de modo imprevisivel, de forma que, ao longo do tempo, um
ruido pode se transformar em um dado relevante (LU et al., 2018).

Para uma defini¢do mais formal, considere um periodo de tempo [0, t] e um
conjunto de dados Sy = { dy, ..., dt }, no qual d; = (X;, y;) é uma instancia, X; é o conjunto
de atributos dessa instancia e y; é o seu rétulo. Se Sy possui uma distribuicdo Fo(X,y),
definimos que o desvio ocorre no instante t + 1 se a distribuigdo F(X,y) é diferente de
Fii1,00(Xy).

Outra maneira de analisar o desvio é que ele pode ser entendido por meio da
probabilidade conjunta de X e y no instante t (LU et al., 2018). Essa probabilidade
pode ser decomposta em dois termos: Pi(X, y) = Pi(X) x Py(y1X), de acordo com a
regra do produto. Assim, se Py(X) # P1(X) enquanto P(y | X) = Pua(y | X), entdo ha
um desvio, mas ele ndo afeta os limites de decisdo do modelo. Quando isso ocorre, é

denominado desvio virtual. Esse cendrio pode ser visto na Figura 2.1.1, que mostra os
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dados distribuidos no tempo t; e depois, quando ha o desvio virtual de conceito no

tempo ti1.
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Figura 2.1.1 — Dados distribuidos no tempo t; e no t..;, 0 qual apresenta desvio virtual.

Se Pi(y | X) é diferente de Py, (y | X) enquanto P¢(X) = Py,1(X), entdo os limites de

decisdo irdo mudar e tem-se um desvio de conceito real. Ele também ocorre quando

ambos os componentes da equacdo mudam entre os dois instantes de tempo.

A Figura 2.1.2 mostra um exemplo de desvio real. Nela, mostra-se a distribuicao

dos dados nos instantes tg e t;,;. Entre eles, acontece o desvio de conceito real e a linha

de decisdo foi movida no eixo horizontal de valor 1 para 0,6.
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Figura 2.1.2 — Dados distribuidos no tempo t; e no t..;, 0 qual apresenta desvio real.

Como visto, uma maneira de classificar um desvio é entre virtual e real, mas ele

também pode ser classificado de outro jeito: considerando como os dados mudaram
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ao longo do tempo. Utilizando esse critério, alguns tipos de desvio de conceito sdo:

abrupto, incremental, gradual, recorrente, blip e ruido (IWASHITA; PAPA, 2018). A

seguir, tem-se a explicagdo de cada tipo e cada um deles pode ser visto na Figura 2.1.3.
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Figura 2.1.3 — Tipos de desvio de conceito: a Abrupto - conceito muda bruscamente; b In-
cremental - conceito muda devagar e os dados mudam incrementalmente
com o tempo; ¢ Gradual - conceito muda devagar e ha alterndncia entre
os conceitos até que o novo domine totalmente; d Recorrente - conceito
desaparece, mas volta com o passar do tempo; e Blip - um evento raro,
onde um conceito aparece e desaparece rapidamente; f Ruido - mudangas
aleatérias nas instancias que podem ser filtradas. Fonte: (IWASHITA;

PAPA, 2018).

2.1.1 Desvio de Conceito em Agrupamento

Como mencionado anteriormente, na tarefa de agrupamento, os dados também po-

dem sofrer desvio de conceito. A Figura 2.1.4 ilustra como o desvio pode ser visto no

agrupamento. A seguir, o detalhamento de cada grafico dela:
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Figura 2.1.4 — Desvios de conceito em agrupamento quando 7" # 0: a Normal - distribui-
¢do normal, sem desvio de conceito; b Remogao - desaparece um grupo,
ndo surgem mais dados para determinado grupo; ¢ Fusdo - dois ou mais
grupos se juntam, dados referentes a dois grupos vao se aproximando
no espaco; d Deslocamento - um grupo se desloca no espacgo; e Adicao
- aparece um novo grupo; f Separagdo - um grupo é separado, dados
referentes a um determinado grupo véao se separando no espago.

2.1.2 Deteccao de Desvio de Conceito
Analisando esses tipos de desvio de conceito, percebe-se que ele interfere no desempe-
nho de um modelo ao aprender um conceito que ndo serd valido para instancias futuras.
Assim, o modelo poderd realizar sua tarefa erroneamente, classificando ou agrupando
incorretamente as instancias. Por isso, pesquisadores tém estudado como detectar o
desvio de conceito e como reagir a ele.

Existem alguns métodos para detectar o desvio de conceito em um fluxo de

dados. Eles podem ser separados em trés categorias (LU et al., 2018):

* Baseados na taxa de erro: mais comum das trés, consiste em algoritmos que
verificam se a variagdo dos erros do classificador é estatisticamente significante,
ou seja, se a diferenga observada em relagdo ao que é considerado esperado pelo
modelo é suficientemente grande para nao ser atribuida as flutua¢des normais

dos dados. A ideia é que um aumento na taxa de erros pode indicar um desvio de
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conceito.

* Baseados na distribui¢do dos dados: uma mudanga na distribui¢do dos dados
pode indicar um desvio de conceito. Assim, usa-se alguma métrica, como uma
funcdo de distancia, para avaliar a semelhanca entre os dados novos e os antigos

analisando se a diferenca entre eles é estatisticamente significante.

* Hipétese multiplas: aplica algoritmos utilizados nas duas categorias anteriores. A
ideia é melhorar a deteccdo de desvio ao combinar as diferentes estratégias; por
exemplo, utiliza-se um algoritmo baseado na distribui¢do do dados e, quando ele
detecta o desvio, utiliza-se um algoritmo baseado na taxa de erro para validar que

o desvio de fato ocorreu.

Algoritmos baseados na taxa de erro ndo se aplicam a todas as situagdes, pois
ndo é garantido o rétulo verdadeiro para calcular o erro do modelo. Por exemplo,
na tarefa de agrupamento, pode-se até usar a taxa de erro, mas ela é substituida por
alguma outra medida, como a distancia da instancia até o centroide do grupo ao qual
ela foi atribuida pelo modelo de agrupamento (NAMITHA; KUMAR, 2020). Assim, este
trabalho estuda medidas possiveis de se utilizar para detectar desvio de conceito na

tarefa de agrupamento sem consultar o rétulo verdadeiro.

2.1.2.1 Drift Detection Method
O Dirift Detection Method (DDM) é um algoritmo para deteccdo de mudanca de con-
ceito online e supervisionado (GAMA et al., 2004). Seu principio fundamental é que
o erro cumulativo do classificador, observado sobre uma amostra, diminui conforme
novos exemplos da amostra sdo testados. Um aumento inesperado do erro indica uma
mudanca de conceito.

O algoritmo funciona em duas fases: alerta e detecgdo. Na primeira, os exemplos
sdo coletados em uma janela, incluindo os rétulos verdadeiros. Na tltima, uma mudanga
de conceito é detectada e um novo modelo é treinado com os exemplos acumulados na

janela.
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Para identificar se houve mudancga de conceito ou se teve inicio a fase de alerta,
o DDM estabelece um intervalo de confianca sobre o erro do classificador. Dada uma
instancia (x;,y;), a probabilidade de erro do classificador segue uma distribuicdo de
Bernoulli com parametro p;. O erro padréo é estimado por s; de acordo com a seguinte

equacgao:

Pz’(l _pi)
—

S; —

Durante a inferéncia, o DDM guarda os menores valores de p; e s;, atualizando
as varidveis pmin € Smin S€Mpre que p; + S; < Pmin + Smin- S€ a probabilidade de erro
atual ultrapassar o intervalo de confianga da probabilidade minima com respeito a um

parametro «, isto €, se

Di + S 2 Pmin + QSmin,

entdo o DDM inicia um estado de alerta ou identifica um desvio. O parametro a é
definido de acordo com a confianca desejada para o sistema. Por exemplo, pode-se usar

a = 2 para nivel de alerta e o = 3 para identificacdo da mudanga de conceito.

2.1.2.2 Early Drift Detection Method
O Early Drift Detection Method (EDDM) é parecido com o DDM. A maior diferenca
entre eles é que o EDDM utiliza as distancias entre os erros de classificagdo ao invés do
proprio erro (BAENA-GARCIA et al., 2006).

O algoritmo calcula a distancia média entre dois erros (p’;) e o desvio padrdo das

distancias (s’;). Sdo guardados os valores maximos (p’max, $'max) Obtidos por:

p; + 2s;
Assim como o DDM, o EDDM também possui duas fases: “Fase de Alerta”

e “Fase de Deteccdo”. O limiar de cada uma delas é, respectivamente, a e 3, e suas

caracteristicas sao:
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* Fase de Alerta: os exemplos sdo coletados para serem utilizados caso uma mu-
dancga de conceito seja detectada e precise treinar o modelo novamente. A expres-

sdo utilizada para definir se o fluxo estd nessa fase é

P+ 28,
+ 2¢/

/
pma:p max
¢ Fase de Detecgdo: o desvio de conceito é detectado e precisa-se de um novo
modelo. Os valores p’max € S'max também sdo descartados. A expressdo utilizada

para definir se o fluxo estd nessa fase é

L+ 25
/p ! <5'
pmax +2Smaz

O algoritmo comeca a verificar as fases depois de 30 exemplos de erro para

estimar a distribui¢do das diferengas entre dois erros consecutivos e compara-los com

/
max

as futuras distribuic¢des. Assim, p,, .. + 2s,,,. representa 95% da distribui¢do. Os valores
utilizados para « e /3 sdo, respectivamente, 0,95 e 0,90.

Se a similaridade entre os valores dos exemplos e os valores maximos aumenta-
rem na fase de alerta, os exemplos coletados sdo removidos e o algoritmo retorna a sua

normalidade.

2.1.2.3 Adaptive Windowing
ADaptive WINdowing (ADWIN) é um detector de desvio que utiliza janelas deslizantes
de tamanho varidvel (BIFET; GAVALDA, 2007). A janela armazena os dados de entrada
e aumenta quando ndo ha mudancga de desvio e diminui quando uma mudanga é
detectada.

A ideia é que, dada uma janela W que armazena os dados que chegam, sempre
que duas subjanelas de W exibam estatisticas distintas acima de um valor limite €.,
pode-se concluir que os valores esperados correspondentes sdo diferentes, e a parte mais

antiga da janela W é descartada, ou seja, uma das duas subjanelas de W é removida.
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Pode-se representar as entradas do algoritmo como ¢ € (0,1) e uma sequéncia
de valores reais (xi, X, ..., X¢). Cada z; é gerado de acordo com uma distribuigdo D,,
podendo haver diferenga entre D; e D, sempre que houver uma mudanga de conceito.
O ADWIN mantém uma janela deslizante W de tamanho n que contém os
valores mais recentes w;, w;_1, w;_o, . .., W;—p41. O algoritmo utiliza duas subjanelas que

sdo provenientes de W, W, e I, e calcula o valor de corte para essa parti¢do:

* Sejam n, e n; os comprimentos de Wy e W; e n o comprimento de W, entdo

n=mng+ni,

* Sejam pyy, e pyy, as médias dos valores em Wy e Wi e uw, e uw, seus valores

esperados;

* o}, é a variancia observada dos elementos em W.

Assim, o valor de corte é dado por €., conforme o seguinte:

1
m—= —
1/n0+1/n1
y=2
n
2, 2 2 2
€corte — anlng—l—g—mlng

Para detectar o desvio, o teste estatistico verifica se a média observada em ambas
as subjanelas é maior do que o limite de corte. Se for maior, o desvio de conceito é
detectado. Para esse método funcionar, ele tem que ser utilizado para cada dimensao,
sendo que cada atributo consiste uma dimensdo. Entdo, se os dados possuirem m

atributos, serd necessdrio usar m janelas.

2.1.2.4 Soma Cumulativa
A Soma Cumulativa (CUSUM) acumula a diferenca entre o valor observado e o valor real
da varidvel alvo para detectar desvios de conceito. Assim, para um maior detalhamento,

seja 0 i-ésimo ponto, z;, CUSUM é calculado como:
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S; = ma:z:((), Siq + (fL’i — K))
* S5; é asoma até o i-ésimo ponto;
* X; é o valor do i-ésimo ponto;

* K é o valor de referéncia escolhido pelo usudrio; se for muito pequeno, serd mais
sensivel e pode gerar alarmes falsos, e se for grande, serd menos sensivel e ndo

detectard mudancas pequenas.

A cada novo ponto, a soma ¢é atualizada e, se a soma for maior que um intervalo

de decisdo definido pelo usudrio, o desvio é detectado.

2.1.2.5 Teste Page-Hinkley

O teste tem como objetivo detectar mudangas na média de um fluxo analisando a
soma das diferencas dos valores observados com o historico de médias. Dada a média
esperada das observacdes (1), por exemplo a média dos dados de um conjunto inicial, e

uma observacdo no tempo t (X;), a soma cumulativa das diferencas é calculada (GAMA;

SEBASTIAO; RODRIGUES, 2013):

t

mt:Z(Xi—H_(S)

i=1

No qual: § é a magnitude de mudanca permitida (sensibilidade) e ;: é a média
das observagdes até o tempo t-1. O valor minimo sempre serd calculado e armazenado.

O teste é calculado como:

PHTt:mt_mmin

A cada novo ponto, o valor de PHT, é atualizado e o desvio de conceito é

detectado quando o teste é maior que um valor limite definido pelo usuério.
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2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial que estuda e de-
senvolve algoritmos e modelos que aprendem e tomam decisdes a partir de dados
(MITCHELL, 1997). A maioria dos algoritmos de aprendizado de médquina pode ser
dividida entre supervisionados e ndo supervisionados. A diferenca entre eles é a forma
como os dados se apresentam para o treinamento.

Algoritmos supervisionados utilizam dados associados a um rétulo. O rétulo
indica um conceito associado a cada exemplo e o objetivo é aprender um mapeamento
de novos exemplos para o conceito correto. Quando o rétulo é categorico, tem-se
classifica¢do; quando o rétulo é numérico, a tarefa chama-se regressao.

Ja nos ndo supervisionados, os dados ndo tem rétulos e deve-se encontrar uma
estrutura nos dados para obter algum conhecimento. Exemplos de tarefas ndo supervi-

sionadas incluem agrupamento e reducdo de dimensionalidade.

2.3 Classificacao
Classificagdo é uma tarefa de AM que rotula dados com base nas suas caracteristicas. A

seguir, serdo apresentados algoritmos de classificagdo utilizados neste trabalho.

2.3.1 K-Vizinhos Mais Proximos

Um dos modelos de classificacdo utilizados neste trabalho é o k-Vizinhos Mais Préoximos
(k-Nearest Neighbors ou k-NN). Ele é um classificador “preguicoso”, pois ndo possui
uma etapa explicita de treinamento. Em vez disso, ele memoriza os exemplos do
conjunto de treinamento, que sdo denominados protétipos. Na fase de inferéncia, ele
encontra prototipos (vizinhos) mais préoximos de um exemplo de consulta e os usa para
determinar a classe dessa instancia (CUNNINGHAM; DELANY, 2021). O "k"significa o
numero de vizinhos utilizados para determinar a classe do dado de consulta, que pode

ser 1 ou mais.
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Desse modo, depois de saber a distancia de cada ponto para o de consulta, k
pontos mais préximos sdo escolhidos para determinar a sua classe. Para determinar a
proximidade, utiliza-se fun¢des de distancia, como, por exemplo, a distancia euclidiana,

cuja equacao é

d(x,y) = V(@1 — y1)? + (22 — 12)? + -+ + (T — Yn)?,

para dois vetores x e y que representam duas instancias.

Depois de calculada todas as distancias, a classe do novo ponto pode ser inferida.
Existem alguns métodos para determinar qual a classe dele. Um deles é o do voto
simples, no qual é contabilizada a classe dos k pontos vizinhos e a escolhida é a que
estd em maior quantidade.

Para melhor exemplificar o funcionamento do kNN é utilizado como exemplo a
Figura 2.3.1, que mostra alguns dados em um espaco bidimensional. O ponto tridngulo
verde representa o dado de consulta, os pontos quadrados vermelhos representam
uma classe e os circulos azuis outra e os dois fazem parte do conjunto de treinamento
do classificador. O ponto de consulta pode ser classificado como vermelho ou azul
dependendo do ntimero "k"e do método de votagdo escolhido. Se o k for 3, ele é
classificado como quadrado vermelho, ja se k for 6, ele sera classificado como circulo

azul.

2.3.2 Naive Bayes
Naive Bayes (WEBB; KEOGH; MIIKKULAINEN, 2010) é um classificador probabilistico
que aplica o teorema de Bayes de modo ingénuo (naive), pois pressupde que os atributos
sdo independentes entre si. Apesar de ser simples, tem um bom desempenho em
vérias tarefas, como classificacdo, particularmente em sistemas de recomendacdo e em
processamento de texto com tabelas atributo-valor e sacos de palavras.

Para classificar uma nova instancia, o classificador calcula a probabilidade a
posteriori para cada classe e seleciona a classe com a maior probabilidade. Seja x; uma

instancia de um conjunto X, a probabilidade posterior de uma classe y dado x; é:
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Figura 2.3.1 — Exemplo de pontos em um espaco 2D.

Plylx) = “C S

A inferéncia ocorre escolhendo a classe com maior probabilidade, como na

férmula a seguir:

n

g = argmax P(y|x) = argmax P(y) H P(z;|y)
Y Y =1
Uma desvantagem do Naive Bayes é que o produtério das probabilidades P(z;|y)

é obtido com a suposicdo de que os atributos do exemplo x = (z1, 2, ..., %)) sdo inde-
pendentes entre si. Isso permite calcular as verossimilhangas calculando-se a frequéncia
com que cada valor de um atributo aparece nos exemplos de cada classe, mas nem
sempre é uma suposicdo verdadeira. Na prética, os diferentes atributos possuem pelo
menos algum grau de co-variancia. Quanto maior a dependéncia entre os atributos,

menor serd o desempenho esperado do Naive Bayes. Apesar disso, na pratica esse

impacto nao impede o uso do classificador.
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2.3.3 AdaBoost

Adaptive Boosting ou AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1995) é um algoritmo de aprendi-
zado na categoria de ensembles, que sdo conjuntos de modelos cujas saidas sdo combina-
das em detrimento de usar a saida de um tinico modelo individualmente. A expectativa
de um ensemble é que a combinagdo das saidas dos diferentes modelos produza um
resultado mais confidvel que a de um modelo individual, pois a probabilidade de mul-
tiplos modelos errarem a inferéncia de um exemplo é menor do que a de um tnico
modelo cometer um erro.

A abordagem do AdaBoost consiste em treinar diferentes classificadores se-
quencialmente, sempre focando mais nos exemplos que o classificador anteriormente
treinado errou. Para isso, os exemplos devem ser ponderados. Os exemplos classificados
incorretamente por um modelo tém seus pesos aumentados, ao passo que os exemplos
corretamente classificados tém seus pesos reduzidos. O préximo classificador desse
processo iterativo serd treinado levando esses pesos em consideracéo.

Os passos do algoritmo podem ser quebrados nas seguintes etapas:
1. Todos os exemplos de treinamento sdo pesados igualmente;
2. Um classificador é treinado;
3. Calcula-se o seu erro;
4. Ajustam-se os pesos dos exemplos;
5. Calculam-se a contribuicdo do classificador na inferéncia final;
6. Refaz os itens 2 a 4 até que um critério de parada seja atingido;

7. Combinam-se os classificadores utilizando a acurécia obtida no treinamento para

cada classificador.

2.3.4 Redes Neurais
Aqui serdo apresentados, brevemente, os conceitos de rede neural. Ela é utilizada neste

trabalho na rede prototipica (Segdo 2.3.5), a qual foi a base do desenvolvimento do
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detector e classificador do desvio de conceito.

A base de redes neurais é o neuronio artificial, assim chamado por se basear no
neurdnio biolégico. De forma simplificada, um neurénio bioldgico estd “conectado” a
uma grande quantidade de outros neurdnios, recebendo sinais de alguns e enviando
sinais para outros. A comunicagdo entre os neurdnios acontece pela transmissao de
compostos quimicos chamados neurotransmissores (e.g. dopamina e serotonina) e um
neurdnio que recebe sinais suficientemente fortes de outros neurénios envia um sinal
para os neurdnios com os quais estd associado. Entende-se atualmente que é a partir
dessa interacdo que processos emergentes como o raciocinio surgem. O neurdnio artifi-
cial simula um neurdnio biolégico por meio de um vetor de pesos w = (wp, wl, ..., wx)
e um vetor de entrada x = (¢, x1, ..., 2x). As entradas simulam a capacidade de um
neurdnio receber sinais e os pesos indicam a afinidade do neur6énio com as fontes desses
sinais. O neurdnio “decide” se os sinais recebidos sao suficientemente fortes com a

seguinte combinagdo linear (RASCHKA; MIRJALILI, 2017):

n
i=1

As entradas x4, s, ..., zy podem estar associadas a outros neurdnios ou aos
atributos da instancia que esta sendo processada. A entrada xy € um valor chamado viés,
unico para cada neurdnio, que d4 uma maior flexibilidade para aprender os padrdes
dos dados. O resultado dessa soma é usado como entrada de uma fungéo de ativacgao
(). Assim, a saida do neuroénio é: y = p(u + b).

Dentre as varias fungoes de ativacdo existentes na literatura, a Unidade Linear
Retificada (ReLU) foi escolhida neste trabalho por suas caracteristicas, que sdo: é simples
de calcular, ajuda a rede a convergir mais rapidamente e pode desativar neurdnios. Essa
funcdo funciona comparando o valor da sua entrada (z) com zero. Assim, se o valor de
z é menor que zero, entdo a saida serd zero, caso contrario, o valor da saida é z. Ou seja:
g(z) = max(0, 2).

Para resolver tarefas complexas, pode-se utilizar uma arquitetura de neurdnios
chamada de Rede Totalmente Conectada (Fully Connected Network—FCN). Nela, os

neurdnios sdo dispostos em camadas e a saida de cada neurdnio de uma camada é
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conectada com a entrada de todos os neurdnios da camada seguinte. Isso permite que a
rede tenha vérios caminhos para aprender ao mudar o peso de cada conexdo. Assim, a
primeira camada recebe os dados e a sua saida percorre varias camadas intermedidrias
até chegar na ultima, a qual ird produzir a saida.

Além disso, para evitar overfitting, quando um modelo rede ndo generaliza e
“decora” a amostra de treinamento, este trabalho utilizou a técnica de regularizagdo
Dropout. Ela funciona durante o treinamento da rede inativando, com uma probabili-
dade p definida pelo usudrio, alguns neuronios da rede a cada iteragdo. A ideia é que,
no treinamento, um neurénio pode compensar o erro de outro, assim, a desativacdo
de um deles faz com que essa “dependéncia” acabe. Isso faz com que a rede consiga

generalizar melhor.

2.3.5 Rede Prototipica

As redes prototipicas propostas por (SNELL; SWERSKY; ZEMEL, 2017) sdo modelos de
classificagdo projetados para aprender padrdes a partir de poucos exemplos por classe,
caracteristica, particularmente, vantajosa em cendrios onde obter dados rotulados é
custoso.

A ideia central delas é mapear as instancias para um espaco de embedding no qual
exemplos de uma mesma classe estejam préximos uns dos outros, formando grupos
ao redor de um protétipo. O protétipo representa a média dos vetores de embedding
das instancias de uma classe. Assim, para classificar uma nova instancia, calcula-se a
distancia entre seu vetor de embedding e os protétipos de todas as classes, atribuindo-lhe
o rétulo do protétipo mais préximo.

A Figura 2.3.2 ilustra o agrupamento de instancias em um espago de embedding.
Os pontos de cor laranja, verde e azul representam, cada um, uma classe especifica e os
pontos pretos, o protétipo dessas classes. Uma nova instancia (X) é atribuida a classe
laranja visto que o seu protétipo estd mais préoximo do X do que os outros.

A transformagdo de uma instancia para o espago de embedding é realizada por

uma rede neural. Para encontrar um embedding que permita separar o espago de modo
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Figura 2.3.2 — Representacdo de uma rede prototipica extraido—Fonte: (SNELL;
SWERSKY; ZEMEL, 2017)

que os protétipos particionem bem o espaco de decisdo, o mecanismo de prototipagem
é incorporado a fungdo de custo (loss function) no treinamento da fungao de embedding.

O treinamento das redes prototipicas envolve dois subconjuntos de dados:
* Conjunto de suporte (Sk): usado para calcular os protétipos de cada classe;

¢ Conjunto de consulta (Qk): usado para avaliar a fun¢do de custo com base na

distancia entre as instancias e seus protétipos.

Em cada episédio de treinamento da rede que gera o embedding, dois subcon-
juntos dos dados de treinamento sdo selecionados aleatoriamente para cada classe. O
primeiro, denominado conjunto de suporte (Sj), é usado para encontrar um centroide
ci para uma classe. O segundo, denominado conjunto de consulta (@), é utilizado para
o calculo da fungdo de custo, que envolve a distancia entre cada exemplo em (), com
seu centroide c.

O custo é calculado utilizando a distancia entre as instancias de consulta e os
protétipos, sendo posteriormente propagado para ajustar os pesos da rede que gera o
embedding. O Algoritmo 1 apresenta as etapas detalhadas do treinamento.

Na fase de inferéncia, os exemplos sdo classificado pela regra do vizinho mais
proximo. Primeiro a nova instancia é transformada para o espago de embedding e entdo

ela é classificada de acordo com o protétipo (centroide) mais préoximo.
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Algoritmo 1 Treinamento de um episédio da rede prototipica para calcular a loss. N é
o ntimero de exemplos no conjunto de treinamento, K é o nimero de classes, N¢ é o
numero de classes por epis6dio, Ns é o niimero de exemplos de suporte por classe, Ng
é o nimero de exemplos de consulta por classe. AmostrasAleatdrias(S, N) significa um
conjunto com N elementos escolhidos aleatoriamente do conjunto S

Entrada: Conjunto de treinamento D = {(x1,v1), ..., (zn,yn)}, caday; € 1,..., K
Saida: Custo J para um episédio de treinamento
V < seleciona aleatoriamente N, classes de {1,..., K}
para k < 1 até Ny faca
Sk < Ng exemplos de suporte amostrados aleatoriamente de Dy,
Qk < Ny exemplos de consulta amostrados aleatoriamente de Dy, \ S,
Cp NLC Z fo(zs) > Calcula o protétipo com o conjunto de suporte
(wi,y:) €Sk
fim para
J <0
para k < 1 até Ny faca
para cada (z,y) € Q) faca > Atualiza a fun¢éo de custo.

T Tt [d(f¢(ar)70k) +log 37 expld(fo(o), )
k/
fim para
fim para

2.4 Agrupamento
Agrupamento é a tarefa de distribuir elementos em grupos baseado nas suas propri-
edades. Os elementos do mesmo grupo devem ser similares entre si e diferentes dos
elementos dos outros grupos. Assim, o agrupamento quer minimizar a distancia intra-
grupo e maximizar a distancia intergrupo (ZUBAROGLU; ATALAY, 2021; SAXENA et
al., 2017).

Os algoritmos de agrupamento podem ser categorizados de acordo com o se-

guinte:

¢ Hierdrquico: cada elemento pertence a um grupo e cada par de grupos esta contido
em um grupo comum. Esse tipo de agrupamento frequentemente é visualizado na
forma de um dendograma, um diagrama que remete uma arvore bindria e mostra a
hierarquia entre os diferentes grupos. Os algoritmos hierdrquicos também podem
ser divididos em dois: aglomerativos e divisivos. Os algoritmos aglomerativos
comegam com a suposicdo de que cada instancia é um grupo em si e mesclam

as instancias para criar grupos. Por outro lado, algoritmos divisivos comegam
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assumindo que existe um tinico grupo com todos os dados e dividem os grupos
em grupos menores. Os algoritmos dessa classe tém alta complexidade e sdo

sensiveis aos outliers;

¢ Baseado em distancia: divide as instancias de dados em um ntimero predefinido de
grupos, com base na distancia aos centroides dos grupos. Geralmente o algoritmo

é de facil implementacdo, mas o ntiimero de grupos deve ser predefinido;

¢ Baseado em densidade: utiliza microgrupo, que é um conjunto de instancias de
dados que estdo muito proximas umas das outras. Um resumo do microgrupo
é mantido em um vetor de caracteristicas. Em seguida, esses microgrupos sao
mesclados e formam grupos de acordo com os conceitos de alcangabilidade e
conectividade de densidade. Se a distancia entre dois microgrupos for menor
ou igual a soma de seus raios, entdo eles sdo diretamente alcangédveis pela den-
sidade. Se quaisquer dois grupos adjacentes em um conjunto de microgrupos
sdo diretamente alcanc¢aveis por densidade, entdo o conjunto de microgrupos é
também alcangével por densidade. Todos os microgrupos que sdo alcangaveis por
densidade uns aos outros sdo conectados por densidade. Algoritmos dessa classe
sdo robustos ao ruido e sdo capazes de encontrar grupos de formato arbitrario e

detectar o niimero de grupos. Entretanto, devem ser escolhidos varios parametros;

* Baseado em modelo: utiliza o modelo de distribui¢do de dados que melhor se
ajusta aos dados de entrada. E robusto ao ruido, mas seu desempenho depende

do modelo selecionado.

Utilizar o agrupamento em um fluxo de dados é diferente de um agrupamento
quando se tem todos os dados a disposicdo. Alguns desafios enfrentados sdo: o dado s6
pode ser lido uma vez, por questdo de armazenamento e processamento; em uma certa
ordem; e devem ser processados rapidamente. Uma solucdo para estes desafios que
alguns algoritmos utilizam é apenas guardar as instancias que melhor representam o
conjunto dos dados. Além disso, dependendo da técnica utilizada, pode-se guardar ape-
nas os metadados do agrupamento ou ndo guardar nenhum dado. Assim, o algoritmo

pode analisar rapidamente os dados que chegam.
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Outro desafio é o desvio de conceito que pode acontecer no agrupamento quando
grupos previamente formados desaparecem ou novos grupos surgem. O limite de
decisdo dos grupos no espago também podem sofrer alteragdes. Quando isso ocorre

tem-se um desvio real.

2.4.1 K-Means

O algoritmo K-means realiza a tarefa de agrupamento, é simples de ser implementado
e é computacionalmente eficiente (ARTHUR; VASSILVITSKII et al., 2007). Ele funciona
escolhendo no espago k pontos que irdo representar os centroides dos k grupos. Depois
que sdo selecionados, é realizado o calculo da distancia e cada elemento é atribuido ao
centroide mais préximo Depois, os centroides sdo atualizados para refletir as mudancgas
que possivelmente ocorreram no grupo. Para encontrar a melhor solucéo, o algoritmo
deve repetir essa etapa inimeras vezes.

O K-means pode ser dividido em alguns passos:

¢ escolha inicial de k centroides (e.g., k exemplos aleatoriamente selecionados ou k

combinagdes aleatérias de coordenadas do espago de decisdo);

* agrupar os conjuntos de pontos que sdo mais proximos de cada centroide utili-

zando uma func¢do de distancia, como, por exemplo, a distancia euclidiana;

¢ calcular o novo centroide fazendo o célculo da média, ou seja, somando todos os

pontos e dividindo pelo total;

* repetir os dois passos anteriores até que as mudangas nos centroides nao sejam

significativas.

2.4.2 Clustream
O k-means é mais utilizado em ambientes estaticos. Para fluxos de dados que evoluem,
(AGGARWAL et al., 2003) apresenta o algoritmo Clustream. Ele é dividido em duas

fases: microagrupamento (online) e macroagrupamento (offline). O primeiro tem como
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objetivo guardar a informagdo de uma maneira compacta, ja a dltima agrupa os micro
grupos para ter uma representacdo mais significativa dos dados.

O algoritmo comega na fase online e o usudrio deve definir o nimero de micro
grupos k e um tempo t para determinar se o micro grupo é relevante. Assim, para cada

novo ponto x; as etapas nessa parte sao:

* encontrar o micro grupo mais perto do ponto;
e atualizar as estatisticas desse micro grupo;
® criar um novo micro-grupo, caso z; esteja muito longe dos demais micro grupos;

* remover micro grupos que ndo foram atualizados em um tempo maior do que t.

Depois, o algoritmo entra na fase offline e o usudrio deve definir o namero de
macro grupos k. Assim, para cada execugdo de agrupamento nessa etapa, ele usa algum

algoritmo de agrupamento para agrupar os micro grupos e formar os macro grupos.

2.4.3 Silhueta
A silhueta (ROUSSEEUW, 1987) surge como um método para medir quao similar uma
instancia é em seu préprio grupo comparada com os outros. Desse modo, ela é mede a
qualidade do agrupamento. Também pode ser usada, via tentativa e erro, como uma
forma de identificar o niimero ideal de grupos em algoritmos nos quais o ntimero de
grupos é um hiperparametro que precisa ser especificado pelo usuério.

O que essa métrica faz é analisar o quao préximos os dados do mesmo grupo
estdo entre si (coesdo) e o qudo distinto um elemento é dos elementos de outros grupos

(separagdo). A férmula da silhueta é:

i) = D= aéi)

max{a(i), b(i)},

no qual:

* a(i) é a média da distancia do ponto i para todos os outros pontos do mesmo

grupo;
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* b(i) é a média minima das distancias do ponto i para todos os pontos de grupos

diferentes do seu.

A diferenca b(i) — a(i) reflete a qualidade do i-ésimo ponto. O denominador
normaliza a silhueta para o intervalo [—1, 1]. Um valor exatamente igual a -1 ou 1
significa que o ponto estd extremamente mal-colocado ou extremamente bem-colocado
(respectivamente). Ja uma silhueta zero indica que o ponto esta na fronteira de dois

grupos. A situagdo ideal e realista é para valores proximos de 1.

2.5 Avaliacao de Modelos

As métricas de avaliagdo de modelos de AM sdo utilizadas para mensurar o desempenho
do modelo sob diferentes aspectos e permite realizar comparagoes entre modelos. E
importante entender as vdrias métricas, pois cada uma tem um objetivo diferente.
Para isso, usa-se a matriz de confuséo. Ela é composta por uma tabela (Tabela 1)
que avalia o desempenho de um classificador comparando os valores alvo verdadeiros

com os valores inferidos pelo modelo. Ela é composta pelos seguintes componentes:

Verdadeiro Positivo (TP): instancias positivas corretamente inferidas;

Verdadeiro Negativo (TN): instancias negativas corretamente inferidas;

Falso Positivo (FP): instancias positivas inferidas incorretamente;

Falso Negativo (FN): instancias negativas inferidas incorretamente.

Valores Inferidos

Valores Vel"c%adeiro Ffﬂse
Verdadeiros Positivo (TP) | Negativo (FN)
Falso Verdadeiro
Positivo (FP) | Negativo (TN)

Tabela 1 — Matriz de Confusao

A matriz é preenchida numericamente, com cada campo (TP, FP, FN e TN)

indicando o nimero de ocorréncias de acordo com o modelo e um conjunto de teste
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rotulado. Com base nos elementos dessa matriz é possivel calcular diversas métricas de

desempenho do modelo sobre os dados do conjunto.

2.5.1 Acuracia
A Acurdcia calcula o quanto as instancias foram corretamente inferidas pelo ntimero
total de instancias. Pode ser uma boa medida quando os dados sdo balanceados. Sua

férmula é:

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

Acuréacia =

2.5.2 Precisao
A Precisdo calcula o quanto que as instancias que foram inferidas com uma classe
realmente pertencem a ela. Ela pode ser utilizada quando se pretende diminuir o

nuamero de falso positivos. Sua férmula é:

TP

Precisdo = ———
recisao TP L FP

2.5.3 Revocacao
A Revocagdo calcula o quanto que as instancias de uma classe foram corretamente
inferidas como sendo pertencendo a ela. Ela pode ser utilizada quando se pretende

diminuir o namero de falso negativos. Sua férmula é:

TP

R djo=—
evocacao TP n EN
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2.5.4 F1-Score
O F1-Score é uma medida que relaciona a precisdo e a revocagdo tentando balancear as

duas informacgoes. Sua férmula é:

Precisdao x Revocacao
Precisdao + Revocacao

F1-Score = 2 x

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o problema que este trabalho mitiga: desvio de conceito
e suas caracteristicas. Além disso, foram mostrados detectores de desvio e conceitos de
aprendizado de médquina. Detectores podem ser usados para auxiliar um modelo de
AM ou ele mesmo pode ser um algoritmo de AM. A fim de comparar os algoritmos no

final deste trabalho, algumas métricas de avaliacdo de modelos foram descritas.
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3

TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo aborda diferentes trabalhos que ajudaram a construir a ideia central
deste mestrado. Sdo pesquisas referentes a detec¢do de desvio de conceito em tarefas
supervisionadas e ndo supervisionadas, identificacdo das caracteristicas do desvio,
agrupamento e suas caracteristicas, que podem ser utilizadas para detectar a mudanga

de conceito.

3.1 Desvio de Conceito
Ha muitos algoritmos que detectam o desvio de conceito (Se¢do 2.1) e, que para tal ati-
vidade, utilizam dados rotulados. Entretanto, dados sem rétulos fazem parte do mundo
real, especialmente em fluxos, nos quais a mudanga de conceito é um problema impor-
tante, e rotular os exemplos pode ser muito caro ou impossivel devido a velocidade
com que os dados chegam no fluxo. Assim, algoritmos de detec¢do que ndo dependem
de rétulos verdadeiros podem ser vantajosos. Algumas vantagens sdo: diminui o custo
de uso do algoritmo; ndo requerem manutenc¢do manual, podendo ser utilizados para
realizar um monitoramento continuo do modelo; privacidade, caso rotular envolva
trabalhar com dados sensiveis.

Apesar de todas essas vantagens, existem alguns desafios. Sem o rétulo verda-
deiro, detectar e confirmar o desvio de conceito fica mais dificil, principalmente quando
o desvio acontece apenas no rétulo. Ruido, anomalias e outliers podem atrapalhar nesse

processo.
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Existem vadrias técnicas que utilizam agrupamento para detectar desvio de con-
ceito, como: avaliar a distribui¢cdo dos dados, analisar o limite de decisdo dos grupos,
combinar com métricas estatisticas, realizar uma anélise sequencial etc.

Um exemplo de trabalho baseado em distribui¢do de dados é apresentado em
(PENA et al., 2021). Nessa abordagem o classificador algoritmo KNN é usado para
para determinar se houve mudanca de conceito; em particular, o algoritmo identifica
novidades, isto é, se a mudanca de conceito é o aparecimento de uma nova classe ou
grupo. Esse método comeca estabelecendo uma base, um conjunto de dados que nao
tem desvio e serve de referéncia ao comparar com os dados que irdo chegar. Assim, as
novas instancias sdo comparadas com essa base utilizando o classificador KNN.

Na primeira etapa do algoritmo, uma janela com as novas instancias é formada
e cada exemplo é rotulado como “Novo”, indicando que esse exemplo potencialmente
pertence a um novo grupo. Na segunda etapa, o KNN infere a classe de uma tinica
instancia, que pode ser classificada como uma das classes ou grupos ja existentes
ou permanece como “Novo”. Ao final dessa etapa, independentemente de como foi
classificado, o ponto escolhido volta a ter a classe “Novo”. Esse processo se repete
para cada ponto na janela e o algoritmo anota quantas instancias foram classificadas
como uma das classes ou grupos ja existentes e quantas permaneceram como “Novo”.
Na dltima etapa, depois de classificar toda a janela, é verificado se a proporgdo das
instancias que foram classificadas como “Novo”, ao invés de uma das classes definidas
no conjunto base, é maior que um limite definido pelo usudrio. Se sim, entdo houve
uma mudanca de conceito.

Ja o algoritmo CUSUM (Secdo 2.1.2.4), utilizado em (NAMITHA; KUMAR, 2020),
detecta mudanca de conceito analisando sequencialmente os dados que chegam. Ele
funciona acumulando a soma dos erros e, para isso, precisa dos rétulos. Assim, foi
necessdrio fazer uma modificagdo. Desse modo, j& com os grupos e seus centroides
definidos, o erro considerado foi a distancia entre o novo ponto e o centroide mais
proximo.

Além disso, o usudrio deve definir um valor para o raio do grupo. Ele serve para

o cdlculo do erro, pois se o ponto estiver dentro do grupo, entdo o erro é zero; se ndo, o
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erro é o valor da distancia. Desse modo, o aciimulo do erro é utilizado para detectar se
houve ou ndo mudanca de conceito.

Outro exemplo € o algoritmo apresentado em (NAMITHA et al., 2020) que usa
o Clustream (Secdo 2.4.2) para agrupar os dados e o PHT (Se¢do 2.1.2.5) para detectar
mudanca de conceito. Assim como o algoritmo anterior, ele faz uma mudanga no
detector para funcionar no ambiente ndo supervisionado. O PHT monitora a média das
distancias do ponto até o centroide. Se o centroide for maior que o limite definido, entdo
o desvio é detectado.

Esses algoritmos ndo usam rétulos, mas ha alguns que utilizam, como o “Task-
sensitive drift detection framework” (CASTELLANL SCHMITT, HAMMER, 2021) e CADE
(“Contrastive Autoencoder for Drifting detection and Explanation”) (YANG et al., 2021).
Ambos utilizam um autocodificador contrastivo treinado para codificar a entrada para
um espago latente. O objetivo é, que nesse espaco, as instancias possam ser melhor
separadas. Assim, no treinamento, os dados sdo transformados para esse espaco e os
centroides sdo calculados para cada grupo. Depois, na inferéncia, cada nova instancia
também vai ser transformada para esse espago e a distancia euclidiana é calculada do
novo ponto para os centroides. A diferenca entre eles ocorre na detec¢do de desvio de
conceito, no qual cada um utiliza um método diferente.

Para detectar o desvio, o primeiro, depois de encontrar os centroides utilizando
os dados de treinamento, usa uma janela de referéncia que é formada pelas distancias
entre os dados de treinamento e seus centroides. Assim, as estatisticas (média, variancia,
etc) dessa janela sdo utilizadas para comparar com as das novas janelas que chegam. O
desvio é detectado quando essa comparagado apresenta um valor maior que um limite
definido pelo usuadrio.

Ja o CADE usa outra abordagem. No treinamento, é definido um tamanho de raio
a cada centroide baseada nas distancias de cada ponto ao seu centroide. Desse modo, se
um novo dado ndo estd inserido dentro de algum grupo formado pelo centroide e seu

raio, entdao houve desvio de conceito.
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3.2 Deteccao do Tipo de Desvio de Conceito
A maioria dos trabalhos foca apenas na detecgdo do desvio de conceito, mas existem

alguns trabalhos que também identificam o tipo de desvio de conceito.

3.2.1 Meta Detector de Desvio Ativo

Nos poucos artigos no qual o experimento é realizado para detectar o tipo de desvio de
conceito, tem-se o artigo (YU et al., 2021). Ele descreve um algoritmo, Meta Detector de
Desvio Ativo (Meta-ADD), que é capaz de descobrir o tipo de desvio de conceito que
ocorreu em um fluxo de dados baseado na taxa de erro do classificador.

A ideia é que uma mudanca na distribui¢do dos dados, geralmente, acarreta
em uma mudanca também na taxa de erro, sendo que diferentes tipos de mudanga de
conceito tém diferentes impactos nessa taxa. Entdo, ela pode ser utilizada para decidir o
tipo de desvio que ocorre. Assim, é esperado que a taxa de erro do classificador para
um desvio abrupto aumente rdpido em um curto periodo de tempo; para um desvio
gradual, a taxa varie no tempo; e para o incremental, a taxa aumente incrementalmente
sobre um periodo de tempo.

O artigo trata de trés tipos de desvio: gradual, incremental e abrupto. Entretanto,
também utiliza-se dados sem desvio para representar um fluxo sem mudanca. Entéo,
tem-se a vantagem de ndo s6 o desvio é detectado, mas também o seu tipo.

Assim, o algoritmo cria um meta-detector utilizando a rede prototipica (Se¢do
2.3.5). Primeiro, um classificador de interesse (e.g., Naive Bayes) é treinado e empregado
para classificar dados de um fluxo. Os erros do classificador sdo acumulados em uma
janela denominada “janela interna”. Quando n pontos sdo acumulados e preenchem
totalmente a “janela interna”, a média dos erros é calculada e comega-se a preencher
uma “janela externa”. Quando um ndmero suficiente de pontos é alcangado e a “janela
externa” estd cheia, ela ¢ mapeada para um espago de embedding pela rede prototipica.
Essa “janela externa” é calculada de acordo com o centroide mais préximo (protétipo)
no espacgo de embedding gerado pela rede prototipica.

Desse modo, os meta-atributos gerados sdo os erros cometidos pelo classificador
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em diferentes “janelas internas” e eles sdo a entrada da rede prototipica. Ela ird achar
um ponto em um novo espago que melhor representa cada tipo de desvio. Na inferéncia,
um novo ponto para consulta de classe ird passar pela rede e sera transformado em um
embedding. Ele, por sua vez, é utilizado para calcular a distancia para cada protétipo de
tipo de desvio. No final da deteccdo, o protétipo mais perto representard a classe desse

ponto (Figura 3.2.1).
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Figura 3.2.1 — Rede prototipica classificando o tipo de desvio de conceito—Fonte (YU et
al., 2021).

3.2.2 Janela Deslizante

(GUO et al., 2022) é outro trabalho nessa area. Ele divide o desvio de conceito em duas
categorias: desvio de conceito transitério (DCT) e desvio de conceito progressivo (DCP).
Compde o DCT os tipos abrupto, recorrente e blip. Ja o DCP é composto por gradual e
incremental. O algoritmo trabalha com duas janelas e consiste em trés passos: deteccéo,
crescimento e rastreamento.

Na etapa de deteccdo, duas janelas, sendo uma fixa (I¥4) e uma deslizante (WWg),
sdo utilizadas para detectar o desvio. Um modelo é treinado e infere a classe de N novos
dados, e, assim, a acurdcia das janelas é calculada. A cada novo ponto, a janela W, nao
é atualizada, apenas W e sua nova acurdcia é calculada. Assim, o desvio é detectado
quando a acurécia dos dados de W sobre a acuracia dos dados de W4 é maior que um
limite definido pelo usuaério.

Na etapa de crescimento, uma janela deslizante Wj é utilizada. Ela comega a
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partir do ponto que foi detectado o desvio e desliza com um passo s definido pelo
usudrio. A cada passo, a varidncia das acuracias dos dados dessa janela é calculada
e comparada com um limite § também definido pelo usudrio. Quando a varidncia é
menor que o limite, essa etapa para. Se apenas com um passo foi suficiente para chegar
nesse limite, entdo o desvio é DCT, se néo, ele é DCP.

Na tltima etapa, a de rastreamento, a janela W, desliza até o final do desvio
achado, ou seja, até o final da janela Wpy. Isso é para comparar o desempenho do
classificador antes de depois do desvio. Assim, ao analisar a taxa de acurdcia da janela
Wp sobre W, a medida que ela desliza, o algoritmo identifica a qual subcategoria o

desvio pertence: abrupto, blip, recorrente, incremental e gradual.

3.3 Consideracoes Finais

Este capitulo explicou trabalhos que retratam sobre a detecgdo de desvio de conceito,
alguns utilizando rétulos e outros ndo; alguns sdo utilizados em classificagdo e ou-
tros em agrupamento. Para o Gltimo, pode-se detectar com o auxilio de métricas de
agrupamento. Com essas informacdes, percebeu-se que hd uma lacuna para trabalhos
que facam mais do que apenas detectar o desvio de conceito, ou seja, que também
identifique o tipo de desvio e a sua causa.

A Tabela 2 mostra as caracteristicas dos detectores de desvios apresentados os
comparando em relagdo a como detectam o desvio, se o identificam e se relata a sua
causa. O Classificador de Desvio de Conceito (CDC), algoritmo desenvolvido neste
trabalho, também foi incluido nessa tabela. Pode-se perceber que o CDC é o mais
completo dos algoritmos visto que d4 mais informagdes sobre o desvio de conceito
ocorrido.

Diante disso, o CDC foi desenvolvido a partir da andlise de métricas de agrupa-
mento para escolher a melhor opgdo para obter informagdes mais completas do desvio,

como o tipo e a causa.
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Como Tipo | Causa

(PENA et al., 2021) Distribuicdo dos Dados | x X
(NAMITHA; KUMAR, 2020) Distribuicdo dos Dados X X
(NAMITHA et al., 2020) Distribuicdo dos Dados | x X
(CASTELLANIL SCHMITT; HAMMER, 2021) | Distribuicdo dos Dados | x X
(YANG et al., 2021) Distribuicdo dos Dados | x X
(YU et al., 2021) Erro do Modelo v X
(GUO et al., 2022) Erro do Modelo v X
CDC Distribui¢do dos Dados | v v

Tabela 2 — Comparacdo das caracteristicas dos detectores de desvio
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4

PROPOSTA DE TRABALHO

Este capitulo apresentard a solugdo desenvolvida para identificar o tipo de desvio de
conceito, sua causa e sua generalizagdo para outros dominios.

Embora o desvio de conceito seja uma area que vem sendo estudada ha bastante
tempo, ainda hé espaco para estudos que abordam perspectivas pouco debatidas. Tendo
isso em mente, a ideia apresentada a seguir busca analisar a mudanga de conceito
utilizando o método do agrupamento, explorando as suas caracteristicas e obtendo
informacgdes que auxiliem o usudrio a decidir a melhor maneira de adequar o modelo

utilizado para atingir o seu objetivo.

4.1 Proposta
A ideia desenvolvida neste trabalho consiste em analisar métricas de agrupamento para
detectar o desvio de conceito e classificd-lo de acordo com suas caracteristicas. Além
disso, serd verificado se o modelo treinado em um dominio pode ser utilizado em outro.
Dentre os tipos de desvio comentados na Secdo 2.1, foram considerados neste
estudo o desvio gradual e o abrupto. Isso porque eles possuem caracteristicas conside-
ravelmente distintas.
Além do tipo de desvio, o algoritmo desenvolvido identifica o que aconteceu
com o grupo, ou seja, se um novo grupo foi adicionado, se um grupo foi dividido
ou se dois grupos foram mesclados. A remogdo nao foi incluida porque nao pode ser

identificada pela abordagem proposta, dado que o CDC utiliza as distancias do ponto
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para o centroide e essa métrica deixa de existir quando os pontos do grupo desaparecem.
Representando o que foi discutido na Segdo 2.1 sobre o tipo e a causa do desvio

de conceito, a saida do algoritmo poderd ser uma das 9 classes:

¢ sem mudanca (SM);

adicdo abrupto (AA) ou gradual (AG);

¢ separacdo abrupto (SA) ou gradual (SG);

tusdo abrupto (FA) ou gradual (FG);

deslocamento (DA) abrupto ou gradual (DG).

As préximas se¢des vao detalhar os dados e o algoritmo.

4.2 Dados

4.2.1 Dados Sintéticos

Existem muitas bases sintéticas para treinar e testar modelos na tarefa de classificacao.
Entretanto, para a tarefa de agrupamento, o nimero de conjuntos sintéticos é reduzido
e, por isso, bem como para ter-se um maior controle sobre os dados de treinamento, foi
necessdrio gerar uma base prépria, viabilizando o aprendizado do modelo criado para
diferentes padrdes.

Assim, para criar um banco de dados sintético foi utilizada a fun¢do make_blobs
da biblioteca Sklearn (PEDREGOSA et al., 2011). Ela cria grupos diferentes no espago de
acordo com os parametros passados pelo usudrio: quantidade de exemplos, de grupos
e de atributos, dentre outros. Desse modo, foram formados véarios fluxos de dados,
cada um formando uma janela com 200 exemplos. Essa funcdo foi executada varias
vezes para formar o conjunto de dados. Cada execugéo foi realizada com uma semente
aleatéria diferente para produzir fluxos distintos. Além disso, utilizou-se a silhueta
(Secdo 2.4.3) para formar um conjunto de fluxos que possuem dois grupos coesos e

separdveis. Para isso, ap6s a formagdo do fluxo foi executado o K-Means com k = 2; se
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o valor médio de silhueta fosse inferior a 0,85, o fluxo era desprezado e um novo fluxo
era gerado.
A seguir, estd a descrigdo de como foi formado cada conjunto de desvio de

conceito:

* Normal: janela com 200 elementos contendo sempre 0 mesmo conceito;
¢ Abrupto: janela com 200 elementos contendo um novo conceito;

¢ Gradual: utiliza dois conceitos, um atual e um novo, que sdo misturados de modo
que o novo vai aparecendo aos poucos e o atual vai diminuindo até restar apenas
o novo. Neste contexto, é utilizada a distribui¢do binomial para formar a janela,
que comeca com a maior probabilidade de ter o conceito atual e vai diminuindo

ao longo da janela, aumentando a probabilidade do novo conceito.
Além do tipo de desvio, também é analisado o que aconteceu com o grupo:

* Normal: a distribuigdo dos dados permanece a mesma;

¢ Adigdo: um novo grupo é adicionado;

¢ Separagdo: um grupo é separado, formando dois grupos menores;
¢ Fusdo: dois grupos se juntam, formando um grande grupo;

* Deslocamento: um dos grupos se desloca no espago, se afastando da posicdo

inicial das instancias desse grupo.

Assim, para gerar dados com esses movimentos de grupos, utilizou-se um
conjunto base formado pela fun¢do make_blob com pardmetro de ntimero de grupos

igual a 2. Depois, esse conjunto foi modificado da seguinte maneira:

¢ Adigdo: execugdo do make_blob com parametro de namero de grupos iguala 3 e

mesma semente da base;

* Separagdo: um dos dois grupos é selecionado e os seus dados sdo deslocados em

duas dire¢des opostas no espacgo, formando dois grupos;
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* Fusdo: os dois grupos se juntam no espaco ao mover seus dados para mais perto

um do outro;

* Deslocamento: um dos dois grupos é escolhido e seus dados sdo deslocados no

espaco ficando distante da sua posigdo inicial;

Neste contexto, o total de classes geradas é nove. Os diferentes tipos de fluxo
também diferem no ntimero total de grupos. Todos os fluxos comegam com um conceito
no qual os dados sdo mais naturalmente separados em dois grupos e essa quantidade

pode variar, dependendo do tipo de mudanca, conforme a Tabela 3.

Quantidade
Classe Final de Grupos
SM
AA
AG
SA
SG
FA
FG
DA

DG

N == W W W W N

N

Tabela 3 — Quantidade final de grupos em cada desvio de conceito

Para um melhor entendimento das classes, a Figura 4.2.1 mostra um exemplo,
visual e em duas dimensdes, de cada uma delas. Cada figura deve ser comparada com a
primeira, na qual tem-se dados dispostos em dois grupos. Nas demais, pode-se observar
divergéncias do primeiro caso. Nela, pode-se ver que nos casos de desvio abrupto a
mudanga ocorre mais rapidamente e no gradual mais lenta. Isso pode ser percebido com
a diferenca de densidade dos pontos entre os casos abrupto e gradual em um mesmo
tipo.

Esses sdo os dados para treinar o modelo. Ja para os testes, foram utilizados
outros conjuntos sintéticos. Os conjuntos escolhidos podem ser encontrados em (SOUZA
et al., 2015). Tratam-se de problemas de classifica¢do bindria, consequentemente, dados
naturalmente distribuidos em dois grupos. Além disso, os fluxos tém anotag¢des dos

pontos de desvio. Eles sdo referenciados como 1CDT, 2CDT, 1CHT e 2CHT (Figura 4.2.2).
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Figura 4.2.1 - Mudangas de conceito em agrupamento. A primeira figura mostra o
conceito original. As demais mostram um novo conceito ap6s ¢ unidades
de tempo (igual para todos os casos). Observe que as mudangas abruptas
apresentam maior diferenca para o conceito original, pois o novo conceito
se estabelece mais rapidamente.

Nos dois primeiros, o movimento do grupo é na diagonal; a diferenga é que em um
conjunto s6 um grupo se desloca no espago e, no outro, sdo os dois. Os dois tltimos sdo
similares aos dois primeiros; a diferenca é no deslocamento que ocorre na horizontal.
As 4 bases tém 16.000 exemplos cada uma e o desvio ocorre a cada 400 pontos.

A Figura 4.2.3 mostra em mais detalhes o desvio ocorrendo nos conjuntos: 1CDT,

2CDT, 1CHT e 2CHT. Nela, os centroides (estrela verde) fixos nas 4 janelas de tempo.



Capitulo 4. Proposta de Trabalho 55

t=0  t=4000  t=8000  t=12000

Figura 4.2.2 — Exemplos de mudancas de conceito nas bases 1CDT (A), 2CDT (B), 1ICHT
(C) e 2CHT (D).

Eles foram obtidos executando o K-Means com as 400 primeiras instancias. Pode-se
perceber que os novos dados se afastam do centroide de seu grupo, ocorrendo, assim,

um desvio de conceito.

4.2.2 Dados Reais
Souza et al. (2020) apresentam varios conjuntos de dados do mundo real, sendo

que dois deles foram utilizados neste trabalho: NOAA(DITZLER; POLIKAR, 2012)
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Figura 4.2.3 — Desvio de conceito ao longo do tempo.

e OZONE(DUA; GRAFF, 2017). Para uma comparacdo inicial, foram escolhidas as bases
que mais se assemelham ao conjunto gerado na sec¢do anterior, ou seja, que possuem
dados divididos em dois grupos, balanceados e contendo apenas atributos numéricos.
Os fatores determinantes para a escolha foram o ntimero de grupos e a abrangéncia de
todos os atributos numéricos, diminuindo o trabalho de pré-processamento dos dados
para se adequarem ao uso do k-means, o qual seréa utilizado para formar os grupos.

Levando isso em consideragdo, foram selecionados os conjuntos:

¢ NOAA: conjunto de dados sobre medi¢des meteoroldgicas coletadas pela Ad-

ministracdo Ocednica e Atmosférica Nacional (NOAA) ao longo de 50 anos no
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Nebraska; ele contém oito atributos numéricos e duas classes: dia de chuva, com

5698 amostras, e dia sem chuva, com 12461 amostras;

¢ Ozone: sao dados de atmosfera coletados entre 1998 e 2004 em Houston, Galveston
e Brazoria; possui duas classes (dia de 0zonio e dia normal), 2534 amostras e 72

atributos numéricos.

4.3 Classificador de Desvio de Conceito

Depois de definido o escopo do trabalho, incluindo as classes e os conjuntos de dados
que serdo utilizados, esta se¢do apresentard a solucdo desenvolvida: Classificador
de Desvio de Conceito (CDC). Ele tem como objetivo detectar o desvio de conceito,
identificar qual é o tipo de desvio que ocorre e 0 que aconteceu com o grupo.

Foi realizado um estudo na literatura sobre detec¢do de desvio de conceito em
agrupamento e concluiu-se que muitos trabalhos utilizam a distancia para detectar o
desvio (NAMITHA; KUMAR, 2020; NAMITHA et al., 2020; CASTELLANIL SCHMITT;
HAMMER, 2021; YANG et al., 2021). Entédo, neste trabalho foi verificado se uma janela
com as distancias medidas a partir dos pontos ao centroide mais préximo é um bom
caracterizador do tipo de mudanca de conceito. A ideia é observar como os pontos em
uma janela de tempo se aproximam ou se afastam de seus centroides quando a mudanga
ocorre. Também serd analisada a silhueta, uma métrica de qualidade de agrupamentos
que avalia se os grupos estdo coesos, de modo que seu valor deve diminuir em uma
mudanga de conceito e na modificacdo da estrutura dos grupos.

Assim, a solucdo funciona junto com um algoritmo de agrupamento, K-Means
(Secdo 2.4.1), para poder coletar o metadado necessario, distancia ou silhueta. Desse
modo, o treinamento do CDC comega formando janelas de tamanho N com uma
caracteristica do agrupamento (a silhueta do dado ou a distancia do centroide ao ponto)
para treinar a rede prototipica (Segdo 2.3.5). Foi utilizado o tamanho de 5 para o conjunto
de suporte e de consulta, gerando, assim, um conjunto de 90 janelas.

O conjunto formado é a entrada da rede, que convertera cada janela de dados

para um espaco latente. O algoritmo, entdo, aprendera a separar as janelas de dados em
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grupos diferentes, um para cada classe. O objetivo é fazer com o que o CDC aprenda,
nesse novo espago, como separar melhor as janelas de metadados de acordo com o
desvio que ocorreu e o que aconteceu com os grupos. A Figura 4.3.1 complementa o

resumo das etapas de treinamento a seguir:

Conjunto de Treinamento - 9 classes - Janelas de tamanho 200
112 |...[199(200 112 |..1199/200 112 | ...|199(200
112 | ... [199(200 12| .. (199|200 _
112 |...|199(200 _ 112 | ...|199/200
112 | ..[199|200 112 (.. [199[200 1|2 | ... [199(200
1] 2| ..|199|200 112 |..[199|200 _
112 | ..[199|200 _ 1|2 199(200

:

Dados no novo espaco Inferéncia

s

=Y S
i S S
IR

o

Figura 4.3.1 — Fluxo de treinamento do CDC. Na parte superior: janelas de cada classe
(tipo de mudanga) sdo selecionadas. Cada janela possui 200 valores de
distancia para o centroide ou de silhueta. Na parte inferior, a esquerda:
pontos obtidos pela rede prototipica e os 9 centroides (um para cada
classe). A direita: classificacdo de uma nova janela pela distancia do
centroide mais préximo no espago de embedding.

h
¥

1. Escolhe-se aleatoriamente 90 janelas (10 para cada classe) de fluxo de dados do

conjunto que foi previamente gerado;
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2. Desse conjunto, escolhe-se 45 janelas (5 de cada classe) para ser o conjunto de

suporte;

3. Asjanelas sdo transformadas, gerando embeddings, para serem melhor agrupadas

no espaco latente;
4. Nesse espaco, centroides para cada classe sdo calculados;

5. O restante das 45 janelas também sao transformadas e suas classes sdo inferi-
das utilizando a classe do grupo no qual encontra-se o centroide mais perto do

embedding;

6. O erro das classificagdes é calculado e os pesos sdo ajustados para comegar o ciclo

novamente.

A préxima etapa, depois do treinamento, é a inferéncia. A Figura 4.3.2 ilustra um
fluxo de etapas necessdrias para a detec¢do e identificacdo do desvio em uma janela de
metadado. A diferenca da etapa de treinamento para de inferéncia é que a primeira tem
uma etapa a mais, no qual é calculado o erro do modelo e ele é atualizado. Os passos

também sdo detalhados a seguir:

1. Calcula o metadado, ou seja, a distancia do centroide ao ponto;

2. Forma a janela de tamanho N;

3. Passa a janela como entrada para o CDC;

4. CDC transforma a janela para outro espago, convertendo em um embedding;
5. CDC calcula as distancias do embedding para todos os grupos;

6. CDC infere a classe, a qual é escolhida como a classe do grupo que apresenta a

menor distdncia de seu centroide até o embedding.

Com essas informagdes, o usudrio pode compreender melhor o que acontece
com o modelo treinado e analisar qual é a melhor solucdo para o seu caso. O modelo

que sofreu desvio pode ser retreinado parcialmente ou substituido por um novo.
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Figura 4.3.2 — Fluxo de funcionamento do CDC na inferéncia de uma nova janela de
metadado.

Por utilizar um metadado, a ideia é que o CDC possa ser utilizado com a maior
variedade possivel de algoritmos de agrupamento e robusto o suficiente para ser utili-
zado em diferentes dominios além do qual ele foi treinado. Por isso, uma outra vantagem
é que esse treinamento prévio permite detectar o desvio ja no comeco do fluxo, ou seja,

nas primeiras instancias.

4.3.1 Rede Neural

O CDC utiliza a rede prototipica (Se¢do 2.3.5). Elas tém algumas vantagens: sdo compu-
tacionalmente eficientes depois de treinadas; sdo explicaveis, visto que o processo de
classificacdo é baseado na distancia do embedding ao protétipo; podem ser usadas em
outros dominios com pouco ou nenhum treinamento.

Na rede prototipica, cada classe é representada por um protétipo que é a média
dos embeddings de exemplos das classes. Assim, 0 que essa rede faz é mapear as amostras
de entradas para um espago latente, no qual cada amostra é representada como um
vetor (embedding). As instancias usadas para calcular o protétipo sdo chamadas de

conjunto de suporte e as que sdo utilizadas para testar os embeddings sdo conjunto de
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busca. Seja ¢(z;) o vetor de uma instancia z; e p. o protétipo da classe c, tem-se:

1
Pe = ﬁc Z ¢(xl>
Depois de calcular os protétipos, o modelo usa uma fungao de distancia (neste
trabalho foi a Euclidiana) para comparar os embeddings do conjunto de busca com o

protétipo de cada classe. Seja x, uma instancia do conjunto de busca, a distancia é

calculada como:

d(d(2q), pe) = [|0(2q) — pell2

A distancia verifica o qudo similar as amostras sdo do protétipo de cada classe.
Para classificar o dado de busca, o modelo acha o protétipo que estd mais perto de seu

embedding:

g = arg min d(¢(z,), pe)

Uma vez que as distancias sdo calculadas, uma func¢do Softmax é aplicada para
converter as distancias em probabilidades de classe. A probabilidade inferida de uma

amostra x, ser da classe c é:

exp(—d(¢(zq), pc))
o eXp<_d(¢($;>v pc/))

A finalidade do modelo é aprender uma fungdo de embedding para que protétipos

P(ngc|$q)zz

de uma mesma classe fique préximos um do outro no espago latente e distantes dos
protétipos de classes diferentes. Desse modo, a fungdo de perda tem o objetivo de
minimizar o erro da classificacdo. E utilizada a entropia cruzada (cross-entropy) sobre
as probabilidades inferidas e suas verdadeiras classes. Assim, a entropia cruzada para

uma amostra z, e seu rétulo verdadeiro é dado por:

L, = —log P(y, =c | z,)

A rede neural utilizada na rede prototipica consiste em 4 camadas, como mostra

a Figura 4.3.3. Tem uma camada de entrada com N neurénios, de acordo com o tamanho



Capitulo 4. Proposta de Trabalho 62

da janela escolhida, que se conecta com as camadas escondidas com, respectivamente,
128 e 32 neurdnios. Por dltimo, tem-se a camada final, com 9, mesmo ntimero de classes.
Vérios ntimeros de camadas e tamanhos foram testados e essa combinacéo foi a que
gerou o melhor resultado.

Além disso, a fungdo de ativacdo utilizada é a ReLU, visto que ela permite
um aprendizado mais rdpido e é utilizado por vérios outros trabalhos. O Dropout de
0,25 é utilizado depois da primeira funcdo de ativagao. Ele foi utilizado para prevenir
overfitting, que estava ocorrendo sem o seu uso. O optimizador utilizado é o Adam
com a taxa de aprendizado sendo 107%. Ambas as escolhas sdo amplamente utilizadas
em varios trabalhos de aprendizado profundo. Para o conjunto de suporte e busca foi
escolhido como o ntimero de exemplos o valor 5, ou seja, cada conjunto apresenta 5

exemplos de cada classe.

RelLU Dropout (0,25) RelLU
1 1
1
2 2 2
3 i
*‘--;‘-"-':ﬁ X
127 y
199 =
128
200

Figura 4.3.3 — Rede neural formada para a rede prototipica.

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo abordou toda a solugdo desenvolvida para detectar e identificar o tipo de
desvio de conceito e sua causa. Ela é composta pelo classificador de desvio de conceito
e pela geracdo do conjunto sintética que possibilitou o treinamento do CDC e que tem
como saida classes que indicam o tipo de desvio (abrupto ou gradual) e o que esta
ocorrendo com os dados (adi¢do, separagdo, fusdo e separacdo de grupos).

Além disso, houve um detalhamento, ndo s6 do conjunto proposto por este
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trabalho, mas também dos conjuntos sintéticos e reais utilizados para testar e comparar o
CDC com outras alternativas. Ademais, apresentou-se o CDC, como é o seu treinamento,

a sua inferéncia, como ele é construido e suas as caracteristicas.
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5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo descreve os experimentos realizados e seus resultados.

5.1 Protocolo Experimental

Nesta se¢do, serdo abordados os experimentos: seus objetivos e protocolos.

5.1.1 Classificadores
Este experimento vai ocorrer junto de outros dois: “Caracteristicas do Agrupamento”
e “Tamanho das Janelas”. Em todos eles o conjunto sintético criado (Segao 4.2.1) foi
utilizado contendo janelas sem mudanga (SM) e com as seguintes mudangas de conceito:
adicdo (AA, AG), separagdo (SA, SG), fusdo (FA, FG) e deslocamento (DA, DG), sendo
que cada mudanga tem um subtipo abrupto (segunda letra A) e um subtipo gradual
(segunda letra G).

Junto com o CDC, nesses experimentos, 0 KNN (Sec¢do 2.3.1) e o0 Adaboost (Segao
2.3.3) também serdo utilizados com o objetivo de comparar seus desempenhos e analisar
se o CDC é melhor do que eles.

Os classificadores foram treinados com metade dos dados apresentados na Se¢do
4.2.1 e a outra metade foi utilizada para teste. Foi escolhido o valor 1 para o pardmetro K

do KNN, ou seja, a nova instancia é classificada de acordo com a classe da instancia que

estd mais perto no espaco. Para o Adaboost, o classificador selecionado é o Naive Bayes
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(Secdo 2.3.2) e foram utilizados 200 deles. Para o CDC foram utilizados 5 exemplos
de cada classe tanto no treinamento quanto no teste, como o conjunto de suporte e de

busca.

5.1.2 Caracteristicas do Agrupamento

Esse experimento busca saber se uma caracteristica do agrupamento € um bom indicador
para detectar desvio e seu tipo. As caracteristicas testadas foram silhueta e a distancia
da instancia ao centroide mais préximo. Nesses dois casos, o algoritmo de agrupamento
utilizado foi o k-means com o valor de k igual a 2, pois é o nimero de grupos criados
no conjunto sintético.

A silhueta (Segdo 2.4.3) é um dos indicadores de um agrupamento bem reali-
zado, ou seja, se os dados semelhantes estdo agrupados juntos e longe dos dados com
caracteristicas diferentes. O objetivo deste experimento é verificar se a variacdo da
silhueta, conforme os grupos se deslocam, é uma boa ferramenta para identificar o tipo
de mudanga de conceito. A cada elemento que chega no fluxo, sua silhueta é calculada
considerando todos os pontos e centroides anteriores e essa silhueta é inserida na janela.

A distancia do ponto até o centroide pode indicar mudangas que estdo ocorrendo
nos grupos, visto que haverd uma variagdo das distancias conforme a distribui¢do dos
dados muda. Assim, cada janela serd formada pela distancia da instancia até o seu
centroide mais préximo.

No experimento da silhueta as janelas tiveram o tamanho de 200. J4 no experi-
mento da distancia, o tamanho foi variado, pois foi realizado junto com outro: “Tamanho
das Janelas”. Essa diferenca ocorre, pois durante os experimentos percebeu-se que a
utilizagdo da distancia resultou em melhores métricas dos classificadores do que usando

a silhueta.
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5.1.3 Tamanhos de Janelas

Esse experimento testa diferentes tamanhos de janela (100, 200, 400) para identificar
o melhor tamanho de janela a fim de facilitar a detec¢do e identificagdo do desvio. O
conjunto criado na Secdo 4.2.1 foi modificado para produzir as janelas de diversos
tamanhos. O CDC também foi modificado, pois a camada de entrada da rede neural

utilizada também muda de tamanho conforme o tamanho da janela de entrada.

5.1.4 Tarefa de Agrupamento

Nesta etapa de experimentos, foi comparado o CDC com outros detectores de desvio de
conceito na tarefa de agrupamento em um ambiente ndo supervisionado com duas bases
reais e 4 sintéticas. Foram utilizados os algoritmos: PHT (Secdo 2.1.2.5) e Adwin (Secdo
2.1.2.3). Eles foram comparados apenas na deteccdo de desvio, ndo sua classificagdo.

O k-means, com k igual a 2, foi utilizado como o algoritmo para agrupar os dados
do conjunto de testes do CDC (Segdo 4.2.1). A entrada dos detectores foi a distancia da
instancia ao centroide e o tamanho da janela foi de 200.

Além do teste com o conjunto criado, foi realizado um com dois conjuntos de
dados reais: 0 NOAA e 0 Ozone 4.2.2. Além disso, o modelo selecionado para agrupar
os dados foi o k-means com k igual a 2 e a entrada dos detectores foi a distancia da
instancia ao centroide. A métrica escolhida para analisar a qualidade do agrupamento
foi a silhueta. Para comparar o efeito da detec¢do na silhueta, foi utilizada o k-means
como base a fim de verificar se o valor de silhueta obtida sem deteccdo é maior ou
menor do que quando se utiliza detectores.

Para esse experimento, os conjuntos reais foram normalizados com o MinMaxS-
caler (MULLER; GUIDO, 2016), pois as colunas tém faixas de valores muito diferentes.
Depois, o k-means foi executado nas 400 primeiras instancias. A cada novo dado, a
distancia para os centroides foi calculada e enviada para os detectores. Quando qual-
quer um dos algoritmos detectava o desvio, k-means é novamente utilizada nas 400
instancias anteriores ao ponto de deteccdo do desvio. O valor da silhueta foi calculado a

cada novo ponto.
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No caso da CDC, que precisa de uma janela de tamanho 200, ela s6 comegou
a detectar depois dos 200 primeiros exemplos. A cada nova instancia, a amostra mais

antiga saia e entrava a mais nova.

5.1.5 Tarefa de Classificacao

Nesta parte de experimentos, foi comparado o CDC com outros detectores de desvio de
conceito na tarefa de classificagio em um ambiente supervisionado. Os detectores de
desvio foram: DDM, EDDM, ADWIN e PHT.

Os detectores utilizam como entrada o erro do classificador, enquanto o CDC
continua utilizando a distancia da instancia ao centroide mais préoximo. Os centroides
foram obtidos com k-means e k igual a 2. O classificador utilizado na classifica¢do é o
Adaboost com Naive Bayes. Ele foi treinado com as 200 primeiras instancias e, a cada
desvio detectado, é treinado novamente com as 200 amostras anteriores ao desvio.

Foram testados 4 conjuntos sintéticos e 2 reais. O CDC utilizado foi treinado com
o conjunto criado neste trabalho. Assim, é possivel testar também a generalizagdo do

modelo ao treinar em um dominio e usa-lo em outro.

5.1.6 Identificacao do Tipo de Desvio

O udltimo experimento foi realizado com uma base sintética para testar a identificacdo
e causa da mudanca de desvio. Esse experimento foi realizado com 4 bases sintéticas
onde a quantidade de desvio e sua causa sdo conhecidas. As bases reais ndo possuem

essas informagdes e, por isso, ndo foram utilizadas.

5.2 Resultados

Nesta se¢do, serdo abordados os resultados dos experimentos.
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5.2.1 Silhueta

As tabelas 4 a 9 mostram os resultados obtidos pelos classificadores (1-NN, Adaboost e

CDC) ao usarem a silhueta para compor as janelas de tamanho 200.

Tabela 4 — Métricas do 1-NN.

Precisdo | Revocacao | F1-Score
SM 0.70 0.83 0.76
AA 0.34 0.70 0.46
AG 0.50 0.01 0.02
SA 0.34 0.94 0.50
SG 0.00 0.00 0.00
FA 0.90 0.99 0.94
FG 1.00 0.21 0.35
DA 0.47 0.79 0.59
DG 1.00 0.01 0.02
MEDIA | 0,58 0,50 0,40

Tabela 5 — Matriz de Confusao - 1-NN.

SM | AA | AG |SA | SG | FA | FG | DA | DG
SM |73 |0 0 0 0 0 0 15 |0
AA |1 62 |0 17 | 0 6 0 3 0
AG |1 31 |1 53 |0 0 0 3 0
SA |0 5 0 84 | 0 0 0 0 0
SG [0 2 0 87 |10 0 0 0 0
FA |0 0 0 1 0 8810 0 0
FG | 0 63 |1 2 0 4 19 |0 0
DA |13 |6 0 0 0 0 0 70 |0
DG |17 |14 |0 0 0 0 0 57 |1
Tabela 6 — Métricas do Adaboost.
Precisdo | Revocacao | F1-Score
SM 0.38 0.16 0.22
AA 0.21 0.67 0.32
AG 0.33 0.29 0.31
SA 0.66 0.44 0.53
SG 0.82 0.10 0.18
FA 0.98 0.94 0.96
FG 0.00 0.00 0.00
DA 0.43 0.37 0.40
DG 0.36 0.65 0.47
MEDIA | 0,46 0,40 0,38

Além disso, a Tabela 10 compara a média das acuracias obtidas com a silhueta.
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Tabela 7 — Matriz de Confusao - Adaboost.

SM | AA | AG |SA | SG | FA | FG | DA | DG
SM |14 |0 0 0 0 0 0 25 | 49
AA |1 60 [0 18 | 0 2 0 2 6
AG |1 54 |26 |0 2 0 0 1 5
SA | 0 46 |3 39 |0 0 0 0 1
SG |0 30 |49 |1 9 0 0 0 0
FA | 0 4 0 1 0 84 | 0 0 0
FG | 0 89 |0 0 0 0 0 0 0
DA | 9 6 0 0 0 0 0 33 | 41
DG |12 |2 2 0 0 0 0 15 | 58

Tabela 8 — Métricas do CDC.
Precisdo | Revocacao | F1-Score

SM 0.41 0.43 0.42

AA 0.44 0.40 0.42

AG 0.37 0.41 0.39

SA 0.38 0.32 0.35

SG 0.34 0.33 0.34

FA 0.39 0.38 0.38

FG 0.41 0.43 0.42

DA 0.40 0.41 0.40

DG 0.34 0.34 0.34

MEDIA | 0,39 0,39 0,38

Tabela 9 — Matriz de Confusao - CDC.

SM | AA | AG | SA | SG | FA | FG | DA | DG
SM |39 |4 7 2 5 10 |7 5 11
AA | 6 36 |4 9 8 5 9 9 4
AG | 5 3 37 | 4 8 7 |6 12 |8
SA |10 |7 10 [29 |5 7 |8 8 6
SG | 8 5 15 |9 30 | 5 6 5 7
FA | 6 6 3 6 9 34 |9 6 11
FG | 6 4 10 |5 10 | 4 39 |5 7
DA | 6 8 10 |6 5 4 7 37 |7
DG |10 |9 4 6 7 12 |5 6 31

Ao analisar essas tabelas pode-se concluir que:

* 1-NN apresenta a melhor acurdcia, mas erra muito nos desvios graduais;
¢ Adaboost também erra muito nos desvios graduais;

¢ CDC acerta, em média, a mesma quantidade para todas as classes.
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Tabela 10 — Média das acuréacias obtidas com silhueta.

INN | Adaboost | CDC
Média Acurédcia | 50% 40% 39%

Tabela 11 — Acurécia com a distancia do ponto ao centroide.

KNN | Ada | RP
Acurédcia | 0,34 | 0,78 | 0,75

A Tabela 11 mostra a acurdcia obtida utilizando a distancia do ponto ao centroide
como metadado e com o0 mesmo tamanho de janela e quantidade de fluxo de dados
usados para silhueta. Comparando ela com as acuracias obtidas utilizando a silhueta,
conclui-se que a distancia pode ser melhor para detectar desvio de conceito e o que
aconteceu com o agrupamento.

Assim, a préxima secdo apresentara os resultados obtidos com o algoritmo
treinado, utilizando a distancia do ponto ao centroide, e com um conjunto maior de

exemplos com a finalidade de intensificar a anélise.

5.2.2 Distancia para centroide com Diferentes Tamanhos de Ja-

nela

5.2.2.1 Tamanho 100
As tabelas 12 a 17 mostram os resultados obtidos pelos classificadores (1-NN, Adaboost

e CDC) ao usarem a distancia para compor as janelas de tamanho 100.

Tabela 12 — Métricas do 1-NN.

Precisdo | Revocacdo | F1-Score
SM 043 0,99 0,60
AA 0,16 0,02 0,03
AG 0,36 0,09 0,14
SA 0,18 0,02 0,04
SG 0,17 0,05 0,07
FA 0,44 1,00 0,62
FG 0,75 0,90 0,82
DA 0,23 0,29 0,25
DG 0,14 0,17 0,15
MEDIA | 0,32 0,39 0,30
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Tabela 13 — Matriz de Confusao - INN.

SM | AA | AG |SA |SG | FA | FG | DA | DG
SM | 592 | 1 7 0 0 0 0 0 0
AA |45 |10 |1 50 |5 298 | 22 | 131 | 38
AG |81 |5 51 |12 [ 118 |2 125 |70 | 136
SA |0 5 0 14 |5 407 |21 | 145 |3
SG | 4 4 28 |0 28 |0 11 | 229 | 296
FA | 0 0 0 0 0 600 | 0 0 0
FG | 0 0 0 0 7 44 | 540 | 6 3
DA | 204 |28 |25 |0 0 0 0 173 | 170
DG | 454 | 8 29 |0 0 0 0 5 104

Tabela 14 — Métricas do Adaboost.
Precisdo | Revocacao | F1-Score

SM 0.98 0.72 0.83

AA 0.79 0.52 0.62

AG 0.33 0.77 0.46

SA 0.67 1.00 0.80

SG 0.82 0.10 0.18

FA 1.00 0.98 0.99

FG 0.96 0.94 0.95

DA 0.75 0.98 0.85

DG 0.63 0.24 0.34

MEDIA | 0,77 0,69 0,67

Tabela 15 — Matriz de Confusao - Adaboost.

SM | AA | AG |SA |SG | FA | FG | DA | DG
SM | 434 | 1 109 | 0 0 0 0 2 54
AA | 3 309 |12 [ 195 |0 0 7 67 |7
AG | 6 70 1460 |14 | 6 0 12 |11 |21
SA | 0 0 0 600 | O 0 0 0 0
SG | 0 4 476 |53 |61 |0 6 0 0
FA |0 0 0 13 |0 587 | 0 0 0
FG | 0 0 0 26 |7 0 567 | 0 0
DA | 0 5 5 0 0 0 0 589 | 1
DG | 2 0 343 | 0 0 0 0 113 | 142

Observando as tabelas, pode-se perceber que:

* O 1-NN obteve acuricia de 39%;. Apesar de ter a pior acurécia entre os trés
algoritmos, considerando apenas a detecgdo da existéncia ou ndo do desvio, o

INN foi o melhor. O 1-NN confundiu a classe AA e SA com FA e DA e DG com

SM;
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Tabela 16 — Métricas do CDC.

Precisdo | Revocacao | F1-Score
SM 0.76 0.76 0.76
AA 0.74 0.75 0.75
AG 0.75 0.73 0.74
SA 0.75 0.70 0.72
SG 0.75 0.75 0.75
FA 0.74 0.76 0.75
FG 0.74 0.73 0.73
DA 0.74 0.73 0.74
DG 0.75 0.80 0.77
MEDIA | 0,75 0,75 0,75

Tabela 17 — Matriz de Confusao - CDC.

SM | AA| AG|SA |SG | FA | FG | DA | DG
SM [454 |16 |19 |24 |9 21 |19 |23 |15
AA |17 |451 |17 |14 |18 |22 |19 |20 |22
AG |25 |14 439|120 |33 |9 15 |21 |24
SA |17 |23 |22 |422|31 |23 |20 |23 |19
SG |10 |22 |17 |21 |449 28 |21 |18 |14
FA |24 |23 |19 |15 |13 |454 14 |18 |20
FG |16 |26 (24 |15 |14 |26 |438 |20 |21
DA |13 |22 |13 |16 |23 |17 |31 |439 |26
DG |18 |10 |17 |19 |11 |15 |18 |12 | 480

¢ O Adaboost obteve 69% de acurécia. Ele errou mais na separagdo e deslocamento

gradual e confundiu SG com AG e DG com AG;

* O CDC obteve 75% de acurécia e valores de métricas parecidas para todas as

classes;

* Para algumas classes, o Adaboost é melhor que a CDC, para outras, esse resultado

é invertido.

5.2.2.2 Tamanho 400
As tabelas 18 a 23 mostram os resultados obtidos pelos classificadores (1-NN, Adaboost
e CDC) ao usarem a distancia para compor as janelas de tamanho 400.

Observando as tabelas, conclui-se que:

* O 1-NN obteve acurdcia de 32%;. Apesar de ter a pior acurdcia entre os trés
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Tabela 18 — Métricas do 1-NN.

Precisdo | Revocacao | F1-Score
SM 0.34 1.00 0.51
AA 0.09 0.01 0.01
AG 0.10 0.01 0.01
SA 0.00 0.00 0.00
SG 0.00 0.00 0.00
FA 0.35 1.00 0.51
FG 0.61 0.78 0.68
DA 0.15 0.09 0.11
DG 0.01 0.01 0.01
MEDIA | 0,18 0,32 0,20

Tabela 19 — Matriz de Confusao - 1INN.

SM | AA | AG | SA | SG | FA | FG | DA | DG
SM | 600 | 0 0 0 0 0 0 0 0
AA |55 |3 3 0 0 405 | 2 113 | 19
AG | 111 | 1 4 0 7 10 | 273 143 | 151
SA |0 0 0 0 0 600 | O 0 0
SG | 0 0 4 0 0 0 29 | 146 | 421
FA | 0 0 0 0 0 600 | 0 0 0
FG | 0 0 0 0 0 124 | 466 | 4 6
DA |39 |23 |21 |0 0 0 0 52 | 108
DG | 579 | 6 10 |0 0 0 0 0 5

Tabela 20 — Métricas do Adaboost.
Precisdo | Revocacao | F1-Score

SM 0.00 0.00 0.00

AA 0.39 0.87 0.54

AG 0.26 0.73 0.38

SA 0.87 1.00 0.93

SG 0.90 0.84 0.87

FA 1.00 0.95 0.98

FG 1.00 0.93 0.96

DA 0.00 0.00 0.00

DG 0.00 0.00 0.00

MEDIA | 0,49 0,59 0,52

algoritmos, se for para detectar apenas se houve desvio ou ndo, o INN foi o

melhor. Ele também é bom para detectar as classes de fusdo. Ele classificou como

sem desvio vdrias janelas das classes de adicdo e deslocamento e inferiu pouco

nas classes AA, AG, SA e SG;

* O Adaboost obteve 59% de acurécia. Ele obteve um bom desempenho para as
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Tabela 21 — Matriz de Confusao - Adaboost.

SM | AA | AG |SA |SG | FA | FG | DA | DG
SM | 0 2 598 | 0 0 0 0 0 0
AA |0 523 |13 |64 | O 0 0 0 0
AG |0 140 | 436 | 0 24 |10 0 0 0
SA |0 0 0 600 | 0 0 0 0 0
SG |0 5 92 |0 503 | 0 0 0 0
FA | 0 0 0 29 |0 571 | 0 0 0
FG |0 11 |2 0 29 |0 558 | 0 0
DA | 0 600 | O 0 0 0 0 0 0
DG | 0 73 | 527 |0 0 0 0 0 0
Tabela 22 — Métricas do CDC.
Precisdo | Revocacao | F1-Score

SM 0.75 0.75 0.75

AA 0.76 0.80 0.78

AG 0.76 0.77 0.77

SA 0.75 0.73 0.74

SG 0.78 0.77 0.77

FA 0.76 0.76 0.76

FG 0.75 0.72 0.74

DA 0.76 0.77 0.77

DG 0.78 0.79 0.79

MEDIA | 0,76 0,76 0,76

Tabela 23 — Matriz de Confusao - CDC.
SM | AA | AG |SA |SG | FA | FG | DA | DG

SM | 450 |20 (19 |17 |18 |12 |26 |23 |15
AA |16 |481 (17 |19 |14 |15 |12 |20 |6
AG |20 |12 |461 |20 |20 |13 |26 |13 |15
SA |24 |22 |17 |440|18 |28 |18 |17 |16
SG |9 18 |16 |18 |461 |23 |16 |16 |23
FA |17 |19 |15 |18 |12 |458 |17 |16 |28
FG |26 |18 [29 |15 |19 |17 (43429 |13
DA |16 |24 [17 |19 |13 |14 |19 |463 |15
DG |20 |15 |12 |17 |18 |21 |10 |12 | 475

classes de adicdo, separagdo e fusdo e errou tudo para as outras classes (SM, DA e

DG);

* O CDC obteve 76% de acurécia e valores de métricas parecidas para todas as

classes.
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5.2.2.3 Tamanho 200

As tabelas 24 a 29 mostram os resultados obtidos pelos classificadores (1-NN, Adaboost

e CDC) ao usarem a distancia para compor as janelas de tamanho 200.

Tabela 24 — Métricas do 1-NN.

Precisdo | Revocacao | F1-Score
SM 0.38 0.99 0.55
AA 0.09 0.01 0.01
AG 0.27 0.03 0.05
SA 0.00 0.00 0.00
SG 0.01 0.00 0.00
FA 0.37 1.00 0.53
FG 0.71 0.85 0.77
DA 0.19 0.18 0.19
DG 0.09 0.11 0.10
MEDIA | 0,23 0,35 0,25

Tabela 25 — Matriz de Confusio - 1INN.

Ao analisar as tabelas, pode-se verificar que:

SM | AA | AG |SA |SG | FA | FG | DA | DG
SM | 593 | 4 3 0 0 0 0 0 0
AA |50 |4 2 1 0 385 | 2 136 | 20
AG |99 |4 17 |5 70 |7 190 | 59 | 149
SA |0 0 0 0 0 570 | 1 29 |0
SG |2 4 11 |0 1 0 13 | 210 | 359
FA | 0 0 0 0 0 600 | O 0 0
FG | 0 0 0 0 0 81 | 509 7 3
DA | 294 |27 |21 |O 0 0 0 107 | 151
DG | 523 | 4 8 0 0 0 0 1 64

Tabela 26 — Métricas do Adaboost.
Precisdo | Revocacao | F1-Score

SM 0.95 0.43 0.59

AA 0.41 0.79 0.54

AG 0.39 0.50 0.44

SA 0.80 1.00 0.89

SG 0.88 0.73 0.80

FA 1.00 0.95 0.98

FG 0.98 0.94 0.96

DA 0.86 0.28 0.42

DG 0.89 0.91 0.90

MEDIA | 0,80 0,73 0,72
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Tabela 27 — Matriz de Confusio - Adaboost.

SM | AA | AG |SA |SG | FA | FG | DA | DG
SM | 259 |26 | 314 |0 0 0 0 0 1
AA | 3 472 | 2 107 | 0 0 0 5 11
AG |10 |174 {302 |10 |30 |O 13 |7 54
SA |0 0 0 600 | 0 0 0 0 0
SG |0 14 | 142 |5 439 | 0 0 0 0
FA | 0 0 0 28 |0 572 10 0 0
FG |0 2 0 2 31 |0 565 | 0 0
DA | 0 435 | 0 0 0 0 0 165 | 0
DG | 0 27 |14 |0 0 0 0 14 | 545
Tabela 28 — Métricas do CDC.
Precisdo | Revocacao | F1-Score

SM 0.74 0.77 0.76

AA 0.79 0.80 0.79

AG 0.79 0.79 0.79

SA 0.78 0.77 0.77

SG 0.77 0.78 0.77

FA 0.77 0.73 0.75

FG 0.78 0.80 0.79

DA 0.77 0.76 0.76

DG 0.75 0.74 0.74

MEDIA | 0,77 0,77 0,77

Tabela 29 — Matriz de Confusao - CDC.
SM | AA | AG |SA |SG | FA | FG | DA | DG

SM | 463 |13 |10 |18 |29 (20 |16 |16 |15
AA |20 |480 (18 |12 |12 |21 |8 14 |15
AG |15 |15 | 474 |8 18 |13 |17 |17 |23
SA |20 |16 |10 |463 |13 |21 |15 |20 |22
SG |23 |21 |16 |15 |466 |10 |16 |18 |15
FA |22 |17 |21 |26 |13 |439 20 |22 |20
FG |13 |19 |17 |14 |14 |11 |477 |18 |17
DA |24 |14 (14 |16 |27 |13 |17 |456 |19
DG |24 |15 |19 |23 |16 |22 |25 |14 | 442

* O 1-NN obteve acurdcia de 32%;. Apesar de ter a pior acurdcia entre os trés

algoritmos, se for para detectar apenas se houve desvio oundo, o 1NN foi o melhor.

Ele também é bom para detectar as classes de fusdo. Além disso, classificou como

sem desvio vdrias classes e inferiu pouco nas classes AA, AG, SA e SG;

¢ O Adaboost obteve 73% de acurécia e confundiu DA com AA, SM com AG;
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* O CDC obteve 77% de acurdcia e valores de métricas parecidas para todas as

classes.

5.2.2.4 Consideracoes dos Hiperparametros
Analisando os testes realizados com as caracteristicas do agrupamento e dos tamanhos
de janelas, percebeu-se que os resultados indicam que o CDC obteve um desempenho
melhor utilizando a distancia do ponto ao centroide mais préximo como entrada dos
algoritmos do que a silhueta. Ademais, o desempenho do CDC para um tamanho da
janela de entrada de 200 superou o de tamanhos 100 e 400 e foi suficiente para que o
modelo entendesse os padrdes dos tipos de desvio.

Além disso, a Tabela 30 agrupa os resultados das métricas obtidas com a distancia

da instancia ao centroide mais préximo e os diferentes tamanhos de janelas.

Modelo | Tamanho da Janela | Acurécia | Precisdo | Revocacdo | F1-Score
1NN 100 0,39 0,32 0,39 0,30
1NN 200 0,35 0,23 0,35 0,25
1NN 400 0,32 0,18 0,32 0,20

Adaboost 100 0,69 0,77 0,69 0,67
Adaboost 200 0,73 0,80 0,73 0,72
Adaboost 400 0,59 0,49 0,59 0,52
CDC 100 0,75 0,75 0,75 0,75
CDC 200 0,77 0,77 0,77 0,77
CDC 400 0,76 0,76 0,76 0,76

Tabela 30 — Comparagdo dos modelos com diferentes tamanhos de janela.

Analisando a Tabela 30 e as de matrizes de confusdo mostrada em cada janela,

pode-se concluir:

* Nos trés tamanhos, o 1-NN foi sempre o pior e o Adaboost e a CDC tiveram

métricas parecidas;

* INN teve um bom desempenho para classificar as classes de fusdo, mas errou a
inferéncia de todas as outras classes. Ele presenta uma alta taxa de falso positivo

para a classe "Sem Mudanga";
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¢ O tamanho da janela de 200 é o que apresenta as melhores métricas para todos os

modelos;

* Adaboost e CDC apresentam valores de métricas parecidas se comparadas por

tamanho de janela;

* Em cada tamanho de janela o Adaboost ndo obteve um bom desempenho em
determinadas classes: na janela de 100, separacdo e deslocamento gradual; na
janela de 200, sem mudanga, abrupto gradual e deslocamento abrupto; na janela

de 400, sem mudanga e deslocamento.

Apesar do Adaboost e da CDC terem métricas parecidas, percebe-se uma dife-
renca analisando as matrizes de confusao delas. Isto é, a CDC apresenta, aproximada-
mente, a mesma taxa de acerto para todas as classes, enquanto que o Adaboost tem
taxas de acertos alta para certas classes e baixa para outras.

Por isso, a comparagdo com outros detectores foi feita utilizando a CDC e com
um valor de tamanho de janela 200. Essa escolha se deve a anélise realizada, na qual

inferiu-se que os trés modelos tiveram melhores métricas nessa escolha de tamanho.

5.2.3 Tarefa de Agrupamento
Na subsecdo 5.2.3.1 comparam-se os detectores na base sintética criada e que foi parte
utilizada para treinar o modelo. J4 na secdo 5.2.3.2, eles sdo comparados com duas bases
reais.

Os resultados indicam que o CDC, na base sintética, foi superior aos outros
detectores ao encontrar desvios de conceito onde existiam. Ja nas bases reais, o CDC
detectou mais desvios que os outros, entretanto, analisando a silhueta, ele obteve o

melhor valor para as duas bases.
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5.2.3.1 Base sintética
As Tabelas 32 e 33 mostram os erros e acertos dos detectores. Analisando essas tabelas e a
Tabela 31, percebe-se que, nesse conjunto, o CDC foi superior aos outros dois algoritmos

em quase todas as detecgdes, errando, apenas, na detecgdo de desvio onde nao existia.

Sem Desvio | Com Desvio
Sem Desvio 926 274
Com Desvio 322 9278

Tabela 31 — CDC com Conjunto de Teste

Sem Desvio | Com Desvio
Sem Desvio 1109 91
Com Desvio 9020 580

Tabela 32 - ADWIN com Conjunto de Teste

Sem Desvio

Com Desvio

Sem Desvio

690

510

Com Desvio

5969

3631

Tabela 33 - PHT com Conjunto de Teste

5.2.3.2 Bases reais

As tabelas 34 e 35 comparam os algoritmos com os conjuntos calculando a média da
silhueta obtida com cada ponto durante o fluxo de dados. Para o conjunto NOAA, o
CDC detectou mais desvios que os outros, teve desempenho igual ao PHT e melhor que
a base e ADWIN. J4 para o Ozone, ele continuou detectando mais desvios de conceito,
mas apenas um pouco mais. Além disso, ele obteve um desempenho igual ao ADWIN,

que foi melhor que a base e o PHT.

5.2.4 Tarefa de Classificacao
Os resultados indicam que o CDC, na base sintética, foi superior aos outros detectores

ao encontrar desvios de conceito onde existiam e obtendo a melhor acuricia em cada
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Quantidade de Desvio | Silhueta
Base Nao se aplica 0,18
ADWIN 17 0,34
PHT 32 0,36
CDC 88 0,36

Tabela 34 — Teste com NOAA.

Quantidade de Desvio | Silhueta
Base Nado se aplica 0,18
ADWIN 5 0,33
PHT 1 0,30
CDC 9 0,33

Tabela 35 — Teste com Ozone.

conjunto. J4 nas bases reais, o CDC, geralmente, detectou mais desvios que os outros e

obteve uma acuracia um pouco menor que os outros detectores.

5.2.4.1 Bases Sintéticas

A Tabela 36 mostra a quantidade de desvios encontrados por cada detector em cada
conjunto de dados e média da acurécia ao longo do tempo. Em quase todos, o CDC
obteve o melhor desempenho, mas, também, foi o que detectou mais desvios. O conjunto
tem desvio a cada 400 pontos e sdo 16.000 pontos, o que resulta em 40 desvios. Nas
bases 1CDT e 1CHT, todos os detectores, exceto o CDC, encontraram um nimero bem

inferior de desvios comparando com o total esperado.

1CDT | 1CDT 2CDT | 2CDT 1CHT | 1CHT 2CHT | 2CHT

Desvio | Acurécia | Desvio | Acuracia | Desvio | Acuracia | Desvio | Acuracia
ADWIN | 3 98% 17 85% 2 95% 15 80%
PHT 3 98% 17 86% 2 96% 15 81%
DDM 6 99% 64 91% 9 97% 40 85%
EDDM |2 99% 39 92% 3 98% 55 88%
CDC 79 99% 79 94% 79 97% 78 88%

Tabela 36 — Comparacdo de desvios e acuracia utilizando detectores nos conjuntos
sintéticos.

As figuras 5.2.1 a 5.2.4 sdo referentes aos conjuntos 1CDT, 2CDT, 1CHT e 2CHT,

respectivamente, e mostram a acurdcia ao longo do tempo.
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5.2.4.2 Bases Reais
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Figura 5.2.4 — Acuracia no conjunto
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As figuras 5.2.5 e 5.2.6 ilustram a acurdcia obtida ao longo da classificacdo do conjunto

Ozone e NOAA, respectivamente. No primeiro, a acurdcia comega alta e vai diminuindo,

mas, ao longo, ela aumenta gradualmente. No tltimo, o CDC ja comega com uma

acurédcia pior que as outras e aumenta.

As tabelas 37 e 38 mostram os desvios e a acurdcia total. Nos dois conjuntos,

o CDC foi o segundo que mais detectou desvio de conceito e ndo obteve o melhor

resultado de acurdcia, tendo ficado em ultimo no conjunto NOAA. Nele, a maior

quantidade de desvio detectado do CDC ndo o ajudou a superar a acuracia do PHT, que

detectou quase 11 vezes menos.
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Desvio | Média Acurécia
DDM 8 92%
EDDM 4 91%
ADWIN 1 90%
PHT 0 89%
CDC 6 90%

Tabela 37 — Comparagdo com o conjunto Ozone

Desvio | Média Acuracia
DDM 10 68%
EDDM 99 71%
ADWIN 7 72%
PHT 7 69%
CDC 88 67%

Tabela 38 — Comparagdo com o conjunto NOAA
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5.2.5 Identificacao do Tipo de Desvio

Na Tabela 39 estdo presentes a quantidade e a classe dos desvios encontrados nas bases

sintéticas: 1CDT, 2CDT, 1CHT e 2CHT. A maior dos desvios encontrados pelo CDC foi

identificada como deslocamento abrupto, mas também houve janelas classificadas como

adicdo e separagdo abrupta. A maior parte dos desvios foi classificada como abrupta.



Capitulo 5. Experimentos e Resultados 83

AA | AG |SA | SG | FA | FG | DA | DG
1CDT |15 |0 14 |0 |0 |0 |46 |4
2CDT | 6 0 19 {0 |0 |0 |52 |2
1CHT | 9 0 11 {0 |0 |0 |57 |2
2CHT | 8 1 2 (0 |0 |0 |63 |4

Tabela 39 — Classificagdo dos desvios encontrados pelo CDC nas bases sintéticas.

5.3 Consideracoes Finais

Ao longo deste capitulo foram mostrados diversos testes realizados para validar o
algoritmo desenvolvido junto com o conjunto de dados criado. Embora haja espago para
melhoria, o CDC foi capaz de ter um desempenho equipardvel com outros detectores

tanto na tarefa de agrupamento quanto na de classificagéo.
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6

CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um algoritmo capaz de detectar o desvio de conceito utilizando
a tarefa de agrupamento, identificar o seu tipo e retornar o resultado do desvio nos
grupos. Iniciou-se com uma revisdo bibliografica com os trabalhos relacionados, ou seja,
que tratam de detec¢do de desvio e sua identificagdo, tanto na classificagdo como no
agrupamento.

Na sequéncia, foi realizado um estudo com os diferentes tipos de desvio para
analisa-los e encontrar padrdes que os diferencie e os identifique no agrupamento. A
partir disso, foram escolhidos dois tipos de desvio: o abrupto e o gradual. Além disso,
durante os estudos, percebeu-se que poderia ser possivel identificar o que ocorreu nos
grupos em razdo do desvio.

Para constatar que a solugdo pensada é vidvel, foi criado um conjunto de dados
para treino e foram escolhidos conjuntos sintéticos e reais para testd-la. Ademais, os
experimentos com o conjunto sintético criado foram realizados comparando a rede
prototipica com 1-NN e Adaboost.

Outro ponto a ser observado, era se o algoritmo treinado no conjunto sinté-
tico teria um bom desempenho ao detectar desvio de conceito com dados reais no
agrupamento. Essa comparagdo ocorreu junto com outros detectores: Adwin e PHT.
O algoritmo proposto localizou mais desvios de conceitos e obteve o melhor valor de
silhueta.

Além disso, o CDC foi testado também na tarefa de classificagdo com conjuntos

sintéticos e reais. Nesse experimento, o CDC foi comparado com ADWIN, PHT, DDM e
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EDDM. Nos conjuntos sintéticos, ele obteve uma boa acuracia, mas, nos reais, ele ndo
foi bom.

Por fim, este trabalho trouxe uma nova visao para detec¢do de desvio utilizando
a tarefa de agrupamento. Com todos os experimentos realizados, pode-se notar que o

CDC consegue realizar o que se propde, mas ainda ha espago para melhorias.

6.1 Dificuldades encontradas

Ao longo do experimento foram encontradas diversas dificuldades. Uma delas foi
encontrar artigos que detectam o tipo de desvio de conceito e quais as métricas mais
comuns para isso, visto que esse é o objetivo deste trabalho. Entretanto, existem poucos
artigos sobre esse assunto.

Outra adversidade foi que a maioria dos conjuntos de dados reais que sdo
utilizados para analisar o desempenho de um algoritmo em um ambiente com desvio
de conceito ndo tem a informacdo de quantos desvios existem, dos instantes em que eles
ocorrem, tampouco dos tipos de desvios. Além disso, a maioria dos conjuntos sintéticos
sdo utilizados para classificagdo. Por isso, foi necessario gerar um conjunto sintético
que tivesse as carateristicas necessdrias para este trabalho, possibilitando a identificacdo
do local e o tipo do desvio em cada conjunto, colaborando no desenvolvimento do
algoritmo.

Essa geracdo do conjunto de dados foi um desafio, visto que sdo 9 classes e o
conjunto tem que ter exemplo de todos. Entdo, foi realizado um trabalho para fazer os
fluxos terem desvio abrupto e gradual, além de ter diferentes mudangas no agrupamento

(adigdo, separacdo, fusdo e deslocamento de grupo).

6.2 Contribuicoes
Pelo experimento realizado empiricamente, o algoritmo desenvolvido conseguiu identi-
ficar se houve ou ndo desvio de conceito e, se sim, identificar se o desvio é abrupto ou

gradual e o que aconteceu com o agrupamento: adi¢do, separagdo, fusdo ou desloca-
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mento. Além disso, ele foi capaz de aprender os padrdes dos tipos de desvios utilizando
uma base sintética no treinamento e, depois, detectou desvio em outras bases. O CDC
pode ser utilizado nas tarefas de agrupamento e classificagao.

Mais estudos e experimentos precisam ser realizados para que se possa melhorar
o desempenho do CDC e, talvez, detectar mais tipos de desvio e outras informagdes
a fim de ajudar o usudrio a melhorar a resposta ao desvio de conceito no seu fluxo de

dados.

6.3 Trabalhos Futuros

Embora diversos experimentos tenham sido realizados, ainda existem cendrios e modi-
ticagdes no algoritmo a serem testadas. Os conjuntos sintéticos utilizadas para treino
e teste sdo balanceados, ou seja, as proporg¢des das classes sdo parecidas. Outra ca-
racteristica em comum nesses conjuntos é que eles possuem apenas 2 classes. Entéo,
experimentos que mexam nessas configuragdes podem ser realizados para testar o
desempenho do modelo, tanto para conjuntos desbalanceados, quanto para conjuntos
com mais de 2 classes. Para isso, uma ideia é utilizar uma janela de fluxo para cada
centroide, o que poderia viabilizar a detec¢do de desvio quando o grupo desaparece.

Outro ponto a se considerar é o uso de outra métrica que nao seja distancia do
ponto ao centroide ou silhueta. Por exemplo, pode-se utilizar a distancia entre centroides
realizada a partir de dois agrupamentos consecutivos, verificando o quanto que ele
mudou ao agrupar novos dados. Além disso, s6 foi utilizado o k-means para obter
os centroides que sdo utilizados no célculo das distancias. Assim, podem ser testados
outros algoritmos de agrupamento. Outra ideia é utilizar um ensemble para melhorar o
desempenho geral do algoritmo, juntando diferentes modelos para detectar o tipo de
desvio.

Desse modo, o algoritmo desenvolvido pode melhorar na sua tarefa e generalizar
ainda mais para ter um bom desempenho em diferentes cenarios e dados. Assim, os
usudrios terdo mais informagdes para reagir aos desvios de conceito que acontecem nos

dados com que eles trabalham.
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