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Resumo

O avanco tecnolégico na geracdo e transmissao de dados impulsionou o surgimento de
diversas aplicagoes de fluxos de dados. Esses ambientes altamente dinamicos frequente-
mente enfrentam o desafio da mudanca de conceito, em que as propriedades estatisticas
das variaveis se alteram ao longo do tempo, resultando na perda de desempenho dos mo-
delos de Aprendizado de Maquina. Neste estudo, é apresentada uma nova ferramenta para
deteccao de mudanca de conceito em problemas de fluxo de dados com grande atraso na
chegada da variavel alvo, por meio do uso de meta aprendizado. Optou-se por empregar
o meta aprendizado devido a sua capacidade de lidar adequadamente com ambientes de
fluxo de dados e adaptabilidade em cenarios com mudancas de conceito, dado que esta téc-
nica é capaz de identificar padroes e tendéncias nos dados de forma dinamica. No entanto,
em oposi¢cao a abordagem tradicional de recomendagao de algoritmos, utilizou-se um re-
gressor no nivel meta para prever o desempenho do modelo base em cada janela. Essa
predicao é entao utilizada para gerar alertas de mudanga de conceito antes da chegada
da varidvel alvo. O treinamento do meta modelo foi realizado com base em diversos meta
atributos nao supervisionados descritos na literatura de meta aprendizado. Além disso,
foram adicionadas medidas nao supervisionadas de deteccao de mudanca de conceito como
parte dos atributos, com o objetivo de aumentar a capacidade preditiva do modelo ge-
rado. O algoritmo foi aplicado em bases de dados com mudanga de conceito rotulada, e
os alertas gerados foram comparados com métricas usuais da literatura de mudanca de
conceito. Ao final, foi realizado um teste de Friedman para comparacao os resultados.
O algoritmo proposto de meta aprendizado obteve uma precisao 15% superior a melhor
baseline, com um p valor abaixo de 0.05 para os casos em que foram utilizados modelos

base baseados em arvores.

Palavras-chave: mudanca de conceito, meta aprendizado, monitoramento de modelos,

aprendizado de maquina
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Abstract

Advances in the data generation and transmission have enhanced the existence of many
data flows applications. These highly dynamic environments often face the challenge
of concept drift, where the statistical properties of variables change over time, leading to
performance degradation in Machine Learning models. This study presents a novel tool for
concept drift detection in data stream problems with significant delay in the arrival of the
target variable, using meta learning. Meta learning was chosen due to its ability to handle
data stream environments effectively and its adaptability in scenarios with concept drift,
given that this technique can identify patterns and trends in data dynamically. However,
contrary to the traditional approach of algorithm recommendation, a meta level regressor
was employed to predict the performance of the base model in each time window. This
prediction is then utilized to generate concept drift alerts before the arrival of the target
variable. The meta model was trained using various unsupervised meta attributes from
the meta learning literature. Additionally, unsupervised concept drift detection measures
were incorporated as part of the attributes to enhance the predictive capability of the
generated model. The algorithm was applied to labeled concept drift datasets, and the
generated alerts were compared with standard concept drift literature metrics. Finally,
a Friedman test was conducted to compare the results. The proposed meta learning
algorithm achieved a 15% higher precision than the best baseline, with a p-value below

0.05 for cases where base models based on trees were employed.

Keywords: concept drift, meta learning, model monitoring, machine learning
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Capitulo 1
Introducao

O volume de dados gerado nos tltimos anos é maior do que todo o resto da historia da
humanidade e a cada ano essa quantidade massiva de informacoes aumenta consideravel-
mente [1]. Os campos de estudo de mineragao de dados, ou data mining (DM) [2, 3], e
aprendizado de maquina, ou machine learning (ML) [4, 5, 6], surgiram como uma alterna-
tiva para transformar o conjunto de dados disponivel nos data centers ao redor do mundo
em informacao 1til e aplicada a diversos problemas do dia a dia.

Diferentes setores da sociedade se beneficiam atualmente dos avangos de ML. Existe
uma infinidade de aplicagbes que impulsionam os mais diversos segmentos, como a in-
dustria de varejo [7, 8], com modelos de logistica de armazenamento e distribuicao de
mercadorias ou a drea de entretenimento e marketing, com a recomendagao de filmes [9],
musicas [10] e demais produtos [11]. Além da otimizac¢do de processos no dmbito empre-
sarial, esta linha de pesquisa acarreta em melhoria em areas fundamentais da sociedade,
como no ramo de saude [12], onde modelos preditivos sdo capazes de fazer o diagndstico
precoce de doengas em exames de imagem [13] e laboratoriais [14], ou no segmento de
seguranca, com predigao de fraudes [15, 16] ou identificagdo de crimes via reconhecimento
de imagens [17].

O avango tecnologico na geracao, transmissao e armazenamento de dados potencia-
lizou a existéncia de muitas aplicagdoes que consistem na geracao massiva e continua de
informagoes, como o monitoramento de redes [18], aplicagdes no mercado financeiro [19]
e os dados dos sensores coletados por sistemas de Internet das Coisas, ou Internet of
Things (IoT) [20]. Nestes cendrios, as informagoes sdo modeladas como fluxos de dados
transientes, os data streams, e geralmente estao associados a ambientes altamente dina-
micos e nao estaciondrios [21]. A aplicagdo de ML em fluxo de dados é um campo de
estudos desafiador visto que novas dificuldades sao incluidas pela natureza das aplicagoes
de fluxo [22], como treinamento em ambientes distribuidos [23] ou limitages de tempo de

processamento e memoria disponivel [24].



A dinamicidade do ambiente de fluxo de dados acarreta em outro problema a medida
em que ha alteragao das propriedades estatisticas da variavel alvo ao longo do tempo. Na
pratica, isso faz com que o modelo preditivo fique defasado e reduza seu desempenho. Este
¢ um fen6meno denominado mudanga de conceito, ou concept drift [25, 26|, cuja detecgao
é um problema desafiador e seu estudo tem se tornado um tépico de pesquisa recente
com numero crescente de publicagoes [27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34]; crescimento que
também pode ser observado fora do meio académico, onde as empresas dos mais diversos
segmentos comecam a destinar recursos para o monitoramento dos modelos implantados
com o propésito de evitar prejuizos, financeiros ou nao, decorrentes do equivoco na tomada
de decisao [35].

O teorema sem almogo gratis, ou No free lunch theorem [36], afirma que conceitos de
dados diferentes podem se adequar melhor a modelos com viéses diferentes, deste modo,
a selecao de algoritmos surge como uma solucao adequada para lidar com o problema da
mudanca de conceito. Esta linha é abordada pelo campo de estudos de meta aprendizado,
ou meta learning (MtL) [37, 38, 39, 40, 41], uma técnica avancada que aprende o padrao
das mudancgas existentes nos dados de forma sistémica para recomendar o modelo mais
adequado para cada situacgao.

O MtL se resume em tomar um conjunto de bases de dados, utiliza-las no treinamento
de diversos algoritmos de ML e, em seguida, utilizar um conjunto de métricas de desem-
penho para avaliar estes modelos. Apés isso, diversas medidas de caracterizacao das bases
de dados, denominadas meta atributos, ou meta features (MFe), sdo calculadas e utiliza-
das para compor a meta base, o novo conjunto de dados que sumariza o comportamento
das bases originais e os associa com o desempenho obtido pelos modelos. Por fim, a meta
base é utilizada no treinamento do meta modelo que é capaz de, entao, recomendar o al-
goritmo mais adequado para cada problema. Em [42], os autores propoem o metaStream,
uma adaptacao do MtL para problemas de fluxo de dados, onde as MFe sao extraidas de
janelas temporais e o meta modelo é treinado com os meta dados de uma tnica base de
dados, o fluxo em questao [42, 43, 44, 45].

1.1 Justificativa

Apesar dos multiplos beneficios sociais da evolugdo de ML [46, 47] é preciso ser cauteloso
quanto ao monitoramento dos modelos preditivos que tendem a perder eficacia com o
tempo devido a mudanca de conceito a medida em que a dindmica do mundo se altera [48].
Quando se trata de problemas em fluxos de dados, a reducao no desempenho dos modelos

decorrente da mudanga de conceito se torna ainda mais provavel [49], por isso, é crucial



entender as consequéncias dessa alteracao e implementar um método que possibilite, por
exemplo, a deteccao do momento correto de retreino ou substituigio do modelo [50].

Atualmente, existem diversas técnicas de deteccao com diferentes niveis de complexi-
dade, desde medidas estatisticas de facil implementacdo como o Indice de Estabilidade
Populacional, ou Population Stability Index (PSI) [29] até medidas complexas que fazem
uso de modelos de ML, como a Deteccao de Desvio de Densidade de Margem, ou Margin
Density Drift Detection (MD3) [33]. O ndmero crescente de publicagoes realizadas na
area de deteccdo de mudanca de conceito é um reflexo direto da relevancia e atualidade
do tema [51].

Alguns problemas enfrentam um novo desafio decorrente do atraso na chegada da
variavel alvo, situagdo que ocorre, por exemplo, nos modelos de detec¢ao de fraude cuja
variavel alvo é indeterminada até o momento em que o dono legitimo do cartao percebe
a compra indevida e abre uma reclamagao com o banco emissor [52]. Com a auséncia da
variavel alvo, o problema de medir o desempenho dos modelos comparando a predi¢ado com
o valor esperado se torna muito mais desafiador e, no geral, esperar esse tempo para iniciar
a avaliacao de desempenho ¢ inviavel, dado o prejuizo decorrente das predigoes incorretas
de um modelo preditivo. Apesar disso, a maior parte dos trabalhos existentes na literatura
se concentram na solucao de problemas supervisionados, onde o valor da variavel alvo é
descoberto simultaneamente ou com pouco atraso com relagao aos atributos de entrada,
conforme constatado por [27].

A selecao de algoritmos surge como estratégia promissora para a troca do modelo
preditivo de nivel base em casos de mudanca de conceito para evitar a perda de desem-
penho do sistema. No entanto, ela é de fato adequada a problemas em que o desempenho
dos algoritmos sao similares em grandes periodos de tempo mas muito diferentes quando
analisados em janelas temporais pequenas [42]. Considerando que essa caracteristica nao
se aplica universalmente a todas as bases de dados, é possivel que, em alguns casos, o uso
do MtL ndo apresente um ganho significativo em relagao as abordagens tradicionais de
ML. Considerando que a aplicacao de MtL implica em custos computacionais elevados, é
necessario avaliar sua viabilidade e aplicabilidade nestes casos.

Conforme constatado em [53], diferentes pesquisadores apresentam definigdes distintas
acerca do termo, de modo que as aplicagoes de MtL nao se restringe a recomendagao de
modelos, apesar de ser utilizado majoritariamente para este fim. Em [53], por exemplo,
os autores abordam o uso de MtL na construcao de algoritmos de ML autoadaptaveis que
evoluem dinamicamente por meio do acimulo de meta conhecimento. Em [54] o autor
relata outros usos como otimizacgao de arquitetura em redes neurais artificiais, ou Artificial
Neural Networks ANN, ou selecao de pardmetros em Méaquinas de Vetores de Suporte, ou
Support Vector Machine SVM [55].



Esta pesquisa apresenta uma proposta inovadora ao investigar o uso da arquitetura
de MtL para realizar a deteccao de mudanca de conceito, em contraponto a abordagem
tradicional de selecao de algoritmos. Essa é uma contribuicao relevante, uma vez que, até
o momento desta pesquisa, nao encontramos outra pesquisa que tenha explorado o MtL
para esse propoésito especifico, tornando este estudo pioneiro nesse campo. A motivagao
para esta abordagem ¢é que, ao aplicar o MtL na selecao de algoritmos, é possivel que
o custo computacional nao seja condizente com o ganho de desempenho sutil obtido em
algumas bases. Por outro lado, a detec¢ao precisa de mudanca de conceito proporciona
visibilidade sobre a defasagem do modelo, permitindo a aplicagdo de outras técnicas para
a melhoria de desempenho e a consequente alocacao de recursos para estratégias mais

eficazes.

1.2 Objetivos

Neste estudo, busca-se validar a capacidade de um meta regressor em prever o desempenho
de modelos de nivel base com diferentes vieses e, com isso, desenvolver uma ferramenta
de detecgdo de mudanca de conceito baseada nessa predicao de desempenho. Verificar se
essa ferramenta é mais eficaz do que as medidas tradicionais de deteccao de mudanca de
conceito encontradas na literatura constitui o principal objetivo da pesquisa.

A premissa é que a utilizacdo do MtL como ferramenta para deteccdo de mudanca
de conceito resultara em resultados superiores as técnicas atualmente disponiveis. Dessa
forma, espera-se que os alertas gerados fornegam uma forma confiavel de aumentar a visi-
bilidade do desempenho atual antes da ocorréncia de mudancas significativas. permitindo
ajustes adequados para aprimorar o desempenho com abordagens tradicionais de ML,
como a criacao de novos atributos no nivel base, otimizacao de parametros, ajuste dos
limiares de decisao, retreino do modelo, entre outros.

Com base nesse contexto, foram propostas algumas alteragoes na arquitetura original
do MtL, incluindo a utilizacao de um tnico modelo no nivel base a ser monitorado,
em contraste com a abordagem tradicional que envolve multiplos modelos. Além disso,
foram considerados atrasos significativos na chegada da variavel alvo, cenario que descreve
situagoes mais realista, resultando no uso exclusivo de MFe nao supervisionadas.

Um novo conjunto de MFe serd proposto, incorporando métricas nao supervisionadas
de deteccao de mudanca de conceito. Acredita-se que esses atributos adicionais fornecam
informagoes relevantes para a abordagem do problema em questao. Além disso, a saida de
probabilidade do modelo base também foi utilizada como MFe como objetivo proporcionar
informagoes relevantes para a predi¢cdo de desempenho e aumentar o poder preditivo do

meta regressor gerado.



Dito isto, o principal objetivo desta pesquisa é validar se o meta regressor é capaz
de prever o desempenho dos modelos de nivel base com diferentes vieses, gerando alertas
de mudanca de conceito confiaveis. Adicionalmente, busca-se determinar se esses alertas
baseados no MtL proposto sdo superiores as medidas de deteccao de mudanca de conceito
existentes na literatura. Para validar os resultados obtidos, serdao realizadas comparacoes
com outras métricas em bases de dados tradicionais de problemas de fluxo de dados e

bases sintéticas que possuam mudanca de conceito rotulada.

1.3 Hipodteses

Como hipdtese principal, este trabalho procura validar se a aplicagao do algoritmo de MtL
em fluxo de dados é capaz de recomendar o desempenho dos algoritmos e gerar alertas
confidveis a partir da deteccao da mudanca de conceito da base. Também tenta-se validar

as seguintes hipoteses secundarias:

1. O meta regressor é capaz de prever o desempenho do modelo base quando existe

atraso grande na chegada da variavel alvo.

2. O uso de MFe calculados a partir da predicao do modelo base e das métricas de

deteccao de mudancga de conceito melhoram o desempenho do meta modelo.

3. O MtL é adequado como nova métrica de detecgao de mudanca de conceito.

1.4 Organizacao do Documento

O restante deste documento sera dividido da seguinte forma: os capitulos iniciais apresen-
tam a revisao bibliografica sobre os temas relevantes para a pesquisa. No capitulo 2 sao
abordados os conceitos de como fluxo de dados e mudanca de conceito e no Capitulo 3 é
apresentada a teoria de MtL e uma revisao bibliografica dos estudos recentes e relevantes
da area. O Capitulo 4 introduz a metodologia utilizada nesta pesquisa, detalhando e jus-
tificando as escolhas de projeto e os detalhes de implementacao. O Capitulo 5 aborda os
resultados obtidos e o Capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas e detalha as limitacoes

da pesquisa e possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fluxo de dados

O avancgo da tecnologia de geracgao, armazenamento e processamento de informagoes po-
tencializou a existéncia de muitas aplicacoes que consistem na geracao massiva e continua
de dados, alguns exemplos sdo o processamento de dados de redes sociais [56], de redes
de sensores [57] ou de aplicagoes financeiras [19]. Nestes cendrios as informagoes sao
modeladas como fluxos de dados transientes, em oposicao as aplicacoes tradicionais de
ML em que o volume de dados é reduzido e persistido em tabelas [58] com estratégias
de aprendizado em lotes, ou batches, onde toda a base de treino esta disponivel para o
algoritmo [59].

O fluxo de dados pode ser definido como o movimento continuo de dados ou informa-
¢oOes entre os elementos de um sistema, com o objetivo de fornecer, processar ou armazenar
essas informagoes de maneira eficiente. Em [60], os autores definem fluxo de dados como
um fluxo continuo de informagoes que pode ser potencialmente infinito e que deve ser
processado de forma incremental e online.

Dito isto, o ambiente altamente dindmico de fluxo de dados introduz uma série de
novos desafios para o aprendizado e tem se tornado um tépico de pesquisa recente [22], a
alta taxa de geracao de dados acarreta em diversas alteracdes como a forma de acesso aos
dados, tempo e recursos disponiveis para o processamento. Em [23], os autores relatam
que os fluxos de dados geralmente estao associados a ambientes distribuidos, que por si s6
adicionam novos desafios ao problema, como a reducgao de laténcia de comunicagao entre
os noés e o fato de a maior parte da literatura de ML estar atualmente focada em sistemas
nao distribuidos.

Como os dados sao gerados continuamente, o tamanho do fluxo é potencialmente
infinito para a maior parte dos casos, portanto, as limitagoes existentes de tempo de
processamento e memoria disponiveis para armazenamento acarretam no uso de uma
porcao pequena e mais recente do fluxo, descartando o restante dos dados, de modo que

resultados aproximados sao aceitaveis [22]. O tempo de processamento também é limitado



devido a natureza de resposta em tempo real das aplicagoes de fluxos de dados. A Tabela

2.1, detalha algumas destas diferencas entre o aprendizado em bases tradicionais e fluxo

de dados.

Caracteristica Bases tradicionais Fluxo de dados
Acesso aos dados Aleatorio Sequencial
Tempo de processamento [limitado Restrito
Memoria disponivel [limitada Fixa

Resultado Preciso Aproximado

Tabela 2.1: Diferengas entre as bases de dados tradicionais e o fluxo de dados. Tabela
adaptada de Gama et al. (2012)

Em relacao ao acesso aos dados, as bases tradicionais permitem acesso aleatério aos
registros, o que significa que é possivel recuperar informagoes de forma direta e indepen-
dente da ordem em que foram armazenadas. Por outro lado, no fluxo de dados os dados
sao analisados em janelas temporais, isso se deve nao sé a limitagao de recursos temporais
e computacionais mas também ao fato de que as informagoes recentes geralmente sao mais
relevantes do que os dados histéricos [59]. Em [61], os autores descrevem dois tipos de
janelas deslizantes usuais para problemas de fluxo de dados, a primeira se refere as janelas
cujo tamanho é determinado por meio de intervalos de tempo de duragao fixa, a segunda
se refere as janelas cujo tamanho é determinado por um nimero fixo de instancias do fluxo
de dados. Devido a simplicidade de implementacao e generalizacao para diferentes bases,
este trabalho abordara o uso das janelas deslizantes baseadas no niimero de instancias.

Quanto ao tempo de processamento, as bases tradicionais possuem um tempo ilimitado
para execucao de consultas e operagoes, ao passo que o fluxo de dados possui um tempo
de processamento restrito, pois precisa lidar com informacoes em tempo real, em uma
sequéncia continua e dinamica. A necessidade de resposta em tempo real somado ao alto
volume de captacao dos dados e ao custo computacional proveniente do processamento e
uso de ML faz com que técnicas de amostragem de dados sejam necessarias em grande
parte das aplicagoes de fluxo de dados. Desse modo, apenas algumas instancias sao
selecionadas para andlise e o volume total de informagoes é reduzido, bem como o custo
computacional necessario.

Em [59] o autor constata que a amostragem em fluxo de dados enfrenta o desafio de
encontrar amostras que sejam de fato representativas do fluxo original, visto que a maior
parte das técnicas de amostragem exigem o conhecimento do tamanho total da populacao,
que ¢é desconhecido no problema em questao. Nesta pesquisa, as bases de dados utilizadas

foram extraidas de fluxos de dados reais durante intervalos temporais fixados, possuindo



portanto tamanho limitado, de modo que as técnicas de amostragem nao se mostraram
necessarias para os experimentos realizados.

No que tange a disponibilidade de memoria, os ambientes que abrigam as bases de
dados tradicionais geralmente sao projetados para acomodar um alto volume de informa-
¢oes, possibilitando o processamento eficiente de consultas e operagoes complexas. Em
contrapartida, o fluxo de dados opera em um contexto onde a memoéria disponivel é fixa
e limitada, o que implica que apenas uma quantidade restrita de dados pode ser man-
tida durante o processamento continuo. Esse cenario reforca a importancia do uso de
estratégias como janelas temporais e técnicas de amostragem, que permitem controlar a
quantidade de dados retidos em memoria em um determinado periodo.

O uso continuo de modelos de ML pré treinados parte do pressuposto que as instan-
cias sao geradas aleatoriamente de acordo com uma distribuicao estacionaria, isso nao
é verdade para a maioria dos problemas de fluxo de dados que, por natureza, possuem
longas sequéncias de dados cuja distribuicao se defasa com o tempo. Este problema, de-
nominado mudanca de conceito, consiste na alteragao periddica do significado dos dados

no problema abordado.

2.1 Mudanca de conceito

Problemas do mundo real enfrentam o desafio de que nem sempre o conceito da variavel
alvo pode ser descrito integralmente pelas variaveis explicativas disponiveis para o modelo,
conforme constatado por [26], a alteracdo destes atributos nao acessiveis acarretam no
fenomeno de mudanca de conceito. Isto porque os fatores externos ao sistema modelado
alteram a relagao existente entre os atributos de entrada e saida do modelo, tornando-o
inconsistente com o comportamento atual dos dados.

Em [21] os autores atestam o aumento do erro dos algoritmos quando ha uma alteragao
na distribuicdo de probabilidade das instancias. A mudanca de conceito entre dois pontos
distintos no tempo ty e t; pode ser definida formalmente como a alteracao na fungao que
mapeia os atributos de entrada na variavel alvo, conforme a Equagao 2.1, onde X é o

conjunto de valores de atributos de entrada e y é o valor da variavel alvo do problema.

3X: Pty (X7 y) 7é Pty <X7 y) (21)

Em [24] os autores definem dois tipos de altera¢do nos dados, a primeira segue a
definicao da Equacao 2.1, denominada mudanca de conceito real, e se refere ao problema
que esta pesquisa se propoe a resolver. O segundo tipo, denominado mudanga de conceito
virtual, que também pode ser definido como defasagem de dados ou feature drift, se refere

a situagdo em que a funcao que mapeia os dados na varidvel alvo se mantém ainda que



haja alteracao na distribuicao dos atributos de entrada, nao implicando, portanto, na
perda de desempenho do modelo preditivo. A diferenca entre as mudancas de conceito

real e virtual pode ser observada na Figura 2.1.

Distribuic&o original b Mudanca de
conceito real conceito virtual
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p(y|X) altera p(X) altera mas p(y|X) nao

Figura 2.1: Ilustracao de mudanca de conceito real e virtual. Figura adaptada de Gama
et al. (2014)

Na figura, a distribuicao dos dados é representada pelos circulos e as cores distinguem
duas classes. A linha tracejada ilustra a fronteira de decisao de um modelo de classificagao
ficticio.

No primeiro grafico, o modelo é capaz de separar as duas classes de dados corretamente.
No segundo grafico, uma mudanca de conceito real ¢é ilustrada, a alteracao de posicao e
cor dos circulos representam a mudanca nas caracteristicas dos dados ao longo do tempo.
Por consequéncia, a fronteira de decisdo anterior ndo é capaz de separar corretamente
as classes de dados, de modo que o modelo precisa ser adaptado ou reajustado para se
adequar as novas caracteristicas dos dados e manter um desempenho adequado.

Por fim, o terceiro grafico demonstra a mudanca de conceito virtual, na qual os cir-
culos mudam de posicdo mas a fronteira de decisao permanece inalterada. Nesse cenério,
mesmo com as mudancas na distribuicao dos atributos de entrada, a fronteira de decisao
original é capaz de separar corretamente as classes de dados, e o modelo mantém o desem-
penho preciso sem a necessidade de ajustes. O foco deste trabalho é abordar o desafiador
problema da mudanca de conceito real em modelos de ML.

Em [62], os autores definem seis tipos de mudanga de conceito para modelos de classi-
ficacdo, ilustrados na Figura 2.2, onde os eixos x e y, juntamente com as cores, retratam
dois conceitos ficticios ao longo do tempo. E possivel observar como os conceitos evoluem

e se alteram, possibilitando identificar padroes como mudangas abruptas, incrementais,



graduais, recorrentes, blips ou ruido, de acordo com a natureza dos dados e o problema

especifico.
Abrupta Incremental Gradual
Classe2 - } |
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Tempo Tempo Tempo
Recorrente Blip Ruido
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Figura 2.2: Tipos de mudanga de conceito. Figura adaptada de Iwashita et al. (2019)

A mudanca abrupta ocorre de forma stubita e irreversivel, levando a extingao definitiva
do conceito anterior. Um exemplo seria a troca de sensores em um sistema [oT, resultando
em uma mudanca abrupta na captura de informagoes. Por outro lado, a mudanca incre-
mental é mais lenta, ocorrendo em pequenos passos sequenciais e dificultando a detec¢ao
imediata, como o uso continuo de um sensor defeituoso que gradualmente perde precisao.

A mudanca gradual apresenta uma fase de transicao, onde as instancias sao geradas
por uma mistura do conceito atual e do préximo conceito, com a proporcao variando
gradativamente ao longo do tempo [63]. As mudangas de conceito recorrentes sao aquelas
em que um conceito pré-existente no passado pode reaparecer no futuro, como o caso das
estacoes do ano. J& a mudanca blip pode ser considerada um outlier na distribuicao e
pode ser ignorada, devido a sua natureza aleatéria e a falta de informacdes significativas
para o modelo [64]. Por fim, o ruido representa mudancas aleatérias nos exemplos de
dados. De acordo com [62], um classificador eficiente deve aprender de forma incremental

e se adaptar a esse tipo de mudanca.

2.2 Deteccao de mudanca de conceito

Os algoritmos de ML aprendem com dados passados para fazer previsdes sobre o futuro,

portanto, a mudanca de conceito é um grande obstéculo para problemas de fluxo de dados
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devido & dificuldade em manter um modelo preciso em ambientes nao estacionarios. Uma
abordagem comum para este problema é o uso de aprendizado incremental [22], por meio
do treinamento continuo de modelos de ML que permitam adaptagoes incrementais nos
seus parametros internos.

Alguns destes sistemas consistem na adaptacao continua dos modelos em intervalos
regulares, no entanto, existem abordagens mais interessantes que consistem no monitora-
mento da mudanca de conceito com a finalidade de detectar o momento ideal de retreino
ou ajuste do algoritmo. Em [59] o autor cita duas diferentes abordagens de monitora-
mento de fluxo de dados, a primeira envolve o monitoramento de indicadores de desem-
penho associado ao controle estatistico de processos e a segunda envolve a comparacao
das distribuicoes em pontos distintos do tempo, nesta pesquisa ambas abordagens serao
utilizadas.

O ntmero crescente de publicagbes realizadas na area de detecgdo de mudanca de
conceito ¢ um reflexo direto da relevancia e atualidade do tema, no entanto, a maior
parte destes trabalhos se concentraram na solug¢ao de problemas supervisionados, onde o
valor real da variavel alvo ¢ descoberto simultaneamente ou com pouco atraso com relagao
a chegada das varidveis de entrada, conforme constatado por [30]. Apesar disso, grande
parte dos problemas do mundo real apresentam atraso na chegada da variavel alvo, motivo
pelo qual este trabalho se dedica ao estudo de deteccao da mudanca de conceito de forma
nao supervisionada. Dentre os diversos algoritmos nao supervisionados propostos, esta
secao apresenta algumas medidas classicas da literatura, além de alguns dos algoritmos
levantados pelo estudo de [30], que apresenta uma visdo global dos principais métodos
nao supervisionados existentes na literatura.

O PSI, é uma técnica univariada comumente utilizada para detectar mudancas de
conceito [29]. A sua ampla adogao pode ser atribuida a sua facilidade de implementagéo e,
sobretudo, interpretacdo, uma vez que conta com limiares de referéncia bem estabelecidos,
propostos por [65], conforme descrito na Tabela 2.2.

O PSI é responséavel por medir a similaridade entre duas distribuicoes e é calculado
individualmente para cada atributo da base. Essa abordagem torna a métrica propensa
a falsos positivos decorrentes da deteccdo de mudanca de conceito virtual dado que a
alteracao da distribuicao dos atributos de entrada nao implicam necessariamente em mu-
danca de conceito real, apesar de ser um forte indicio. Neste trabalho serd descrita uma
adaptacao do PSI original para problemas de fluxo de dados.

O seu célculo ¢ feito a partir de uma base de dados de referéncia que garantidamente
nao possua mudanca de conceito, como a base utilizada no treinamento do modelo. Inicial-
mente, cada atributo desta base é dividido em n grupos de mesmo tamanho, denominados

quantis, conforme ilustrado na Figura 2.3 com coloracao alaranjada. Quando um novo
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Intervalo Interpretacao

PSI <0.1 Sem mudancas significativas na distribuicao
0.1 < PST <0.25 Alteragao que requer investigacao adicional
PSI > 0.25 Existem alteracgoes significativas

Tabela 2.2: Interpretacao do valor do PSI

conjunto de dados se acumula, cada atributo da janela é dividido em n grupos seguindo os
intervalos dos dados de referéncia salvos na etapa anterior. A porcentagem dos dados em
cada quantil é entao calculada, conforme ilustrado em verde na Figura 2.3. Os quantis de
referéncia e monitoramento sao por fim utilizados no calculo do PSI seguindo a equacao
2.2.

Y%monitoramento

PSI =Y ((%monitoramento — %referencia) * In( (2.2)

%oreferencia

0.16 Porcentagem de referéncia

0.14 Porcentagem de monitoramento

0.12
0.10
% 0.08
0.06
0.04

0.02

0.00

Intervalos

Figura 2.3: Comparacao dos quantis de referéncia e monitoramento para calculo do PSI

Em [28] os autores listam uma série de desvantagens para o uso do PSI, como o valor da
métrica ser muito influenciado pela escolha do niimero de quantis, a falta de confiabilidade
do método quando as frequéncias de uma categoria se aproximam de zero, o baixo impacto
de valores discrepantes extremos e o fato de categorizar uma varidvel numérica implicar em
nao capturar mudancgas na estabilidade adequadamente. Para resolver estes problemas,
eles propdem uma nova métrica exclusiva para problemas de regressio batizada de Indice
de Acuracia Preditiva Multivariada, ou Multivariate Predictive Accuracy Index (MPAI),

descrita na equacao 2.3.
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Onde r; é o vetor de varidveis explicativas para a j-ésima observagao dos dados de

MPAI =

(2.3)

monitoramento com 1 < 7 < N e x; ¢ o vetor de variaveis explicativas para a i-ésima
observacgao dos dados de referéncia com 1 <i<n. EV = MSE (X X >_1 é a matriz de
varidncia-covariancia dos coeficientes de regressao estimados (81, 82, ..., 5p).

Segundo os autores, o MPAI é definido como a variancia média do valor estimado para
dados de monitoramento dividida pela variancia média estimada nos dados de referéncia,
portanto o resultado da métrica pode ser interpretado de forma direta, ao contrario do
PSI, que é definido em uma escala sem interpretacao 6bvia. Um valor MPAI de 2, por
exemplo, implica que a variancia das predigoes de monitoramento ¢ o dobro da variancia
da resposta média nos dados de referéncia. Os valores de MPAI podem ser interpretados

conforme descrito na tabela 2.3.

Intervalo Interpretacao

MPAI < 1.1 Nao existem mudangas significativas
1.1 < MPAI <15 Alteracao que requer investigacao adicional
MPAI > 1.5 Existem alteracoes significativas

Tabela 2.3: Interpretacao do valor do MPAI

Para além das limitagoes destacadas por [28], é importante ressaltar que o uso de
técnicas univariadas como o PSI dificulta o monitoramento de modelos que possuam
muitos atributos de entrada, de modo que esta métrica se mostra inadequada para ser
utilizada de forma exclusiva no monitoramento de mudanca de conceito. A fim de abordar
algumas das questdes mencionadas, uma alternativa é o Domain Classifier, uma técnica
proposta por pesquisadores da Dataiku, plataforma lider mundial em AT [66], que lida
com o problema de mudanca de conceito de forma multivariada.

O algoritmo consiste na construgdo de um classificador binario que deve diferenciar
amostras de treinamento, dados de referéncia sem mudanca de conceito, e monitoramento,
dados da tltima janela que podem ter mudanga de conceito. Se a distribui¢ao dos dados for
muito similar, o classificador terd dificuldades para diferenciar as amostras e apresentara
acuracia proxima de 0.5, a medida em que a defasagem de dados aumenta temos um
aumento ou diminuicao da acuracia. Ao final, um teste binomial é realizado e o p valor é
utilizado como medida de defasagem.

Uma abordagem interessante é a utilizagdo da predi¢ao do préoprio modelo como cri-

tério de monitoramento. Essa estratégia permite verificar a consisténcia das previsoes do
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modelo em relacao aos atributos de entrada, reduzindo a probabilidade de falso positivos
durante o processo de deteccdo de mudanga de conceito.

Neste aspecto, uma técnica interessante para problemas de classificagdo foi proposta
por [31], denominada Deteccao de Alteracdo ndo Supervisionada para Reconhecimento
de Atividade, ou Unsupervised Change Detection for Activity Recognition (UDetect). Ela
é baseada na premissa de que a alta variancia das instancias de determinada classe em
relacao as instancias de treinamento dessa mesma classe ¢ um indicativo de mudanca de
conceito.

O célculo do UDetect tem inicio com o treinamento do classificador base empregando
um conjunto de dados previamente rotulado. Esse modelo ¢ o mesmo utilizado na predicao
da varivel alvo, visando resolver um problema no nivel base. A medida que novos dados
sao acumulados, eles sao agrupados em conjuntos de tamanho fixo, contendo apenas
instancias da mesma classe, conforme classificado pelo modelo base treinado na etapa
anterior. Para cada classe, a distancia média até o centréide da classe é computada,
seguindo a equacao 2.4. Por fim, as distancias de referéncia e de monitoramento sao

comparadas, com o propésito de determinar a ocorréncia de mudanga de conceito.

dist =

S|

i (i — ) (2.4)

Onde y; é o valor da instancia 7 e  é o valor do centréide, calculado pela média dos
valores de todas as instancias da mesma classe.

Outra técnica interessante é a Quantificacado de Fluxo por Inspecdo de Score com
Selecao de Instancia, ou Stream Quantification by Score Inspection with Instance Selection
(Sgsils), é uma métrica proposta por [32] que consiste na detec¢ao de mudanga de conceito
a partir da semelhanca das distribuigoes de saida de referéncia e monitoramento do modelo
base.

A saida dos classificadores consiste na probabilidade de a instancia analisada pertencer
a determinada classe, esta probabilidade é entao convertida em uma predicao categorica
através da aplicagao de um limiar. Portanto, quando se olha para o conjunto de predicoes
em uma janela tem-se uma visao geral do grau de confianca do modelo sobre as suas
predi¢oes, para um classificador binario. Uma distribuigdo com alta concentragdo de
instancias com probabilidade proxima da fronteira de decisdo 0.5, por exemplo, indica
que o modelo nao foi capaz de distinguir com clareza as amostras de cada classe. O Sqsils
propoe que a alteragao na distribui¢ao de probabilidade das predi¢oes é um indicio forte
de mudanca de conceito real por afetar o grau de confianga do modelo sobre a sua saida.

O célculo do Sgsils tem inicio com o treinamento do classificador base empregando um
conjunto de dados previamente rotulado. Esse modelo é o mesmo utilizado na predigao

da variavel alvo, visando resolver um problema no nivel base. A medida em que novos
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dados se acumulam em um janelas de tamanho fixo, o classificador base é utilizado para
fazer a predicao e um teste Kolmogorov Smirnov (KS) biamostral [67] é aplicado entre as
predicoes de referéncia e monitoramento. Se a hipotese nula for rejeitada, a transformacao
linear da equagao 2.5 é aplicada nos scores de referéncia para que eles tenham a mesma
média e desvio padrao das predi¢oes de monitoramento, em seguida o teste KS ¢é aplicado
novamente. Se a hipdtese nula for rejeitada novamente, o algoritmo assume que houve

mudanca de conceito nesta janelas de dados.

R R g
Ti new = Tnew T (Iz old — Iold) O'nj: (25)
0

A Detecgao de Desvio de Densidade de Margem, ou Margin Density Drift Detection
(MD3) é outra técnica proposta por [33] para monitorar as mudangas na margem de um
classificador, regiao na qual as predi¢oes sao mais incertas. A métrica se baseia em utilizar
a densidade de instancias existentes na regiao de incerteza como uma medida de deteccao
de mudanca de conceito, através da comparacao dos dados de referéncia e monitoramento
com um limiar pré definido.

O calculo do MD3 se inicia com o treinamento do classificador base com SVM, em
um conjunto de dados rotulado. Em seguida, as margens histéricas minima e maxima
do treinamento do SVM sao calculadas conforme a Figura 2.4, elas representam a fron-
teira de decisao dos dados entre as classes, portanto, as instancias dentro dessa margem
possuem alto grau de incerteza. A medida em que novos dados se acumulam em grupos
de tamanho fixo, a quantidade de instancias dentro da margem ¢ calculada como uma
medida da densidade da margem, por fim, a variacdo desta densidade ¢é utilizada como
medida de mudanca de conceito de modo que um aumento corresponde a mudanca gra-
dual e uma diminuicao corresponde a mudanga abrupta. A possibilidade de detectar o

tipo de mudanca de conceito existente certamente é uma das grandes vantagens do MD3.
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Figura 2.4: Tlustragao da margem do algoritmo SVM utilizado no MD3

Conforme constatado por [30], a desvantagem de possibilitar somente o uso de SVM
como classificador base fez com que os proprios autores desenvolvessem uma evolucao [68]
do MD3 dois anos depois. O novo algoritmo foi batizado como MD3 Ensemble Generic
Margin e consiste em gerar uma margem genérica através do ensemble [69] de vérios
classificadores, a partir do treinamento de multiplos modelos que decidem em conjunto
a melhor predi¢do. Neste caso, o custo computacional se torna um novo contra ja que o
treinamento de muitos modelos de ML escalaria os recursos necessarios para a execugao
do algoritmo.

Por fim, destaca-se a Versao Online Modificada do Teste Page-Hinkley, ou Online
Modified Version of the Page—Hinkley Test (OmvPht), [34], técnica utilizada na detecgao
de mudanca de conceito no algoritmo proposto por [70]. Esta métrica consiste em assu-
mir que as distribui¢oes das predigoes das classes de um modelo de classificagao podem
ser modeladas como duas curvas gaussianas, conforme ilustrado na Figura 2.5, e que a

sobreposicao entre elas pode ser utilizada como medida de mudanca de conceito.
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Figura 2.5: Tlustracao da modelagem dos scores como duas gaussianas no OmvPht
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Capitulo 3

Meta aprendizado para fluxo de
dados

O MtL foi inicialmente proposto por Schmidhuber em sua tese de mestrado (1987) [71], se
trata de uma técnica avangada que faz uso de ML para aprender o padrao das mudancas
existentes nos dados de forma sistémica para o auto-aperfeicoamento. Conforme descrito
por [39], o MtL se diferencia do aprendizado padrao no &mbito de adaptagao, enquanto
o ML bésico é focado em encontrar padroes de tarefas de uso especifico, o MtL é focado
no acumulo de experiéncia relacionado ao aprendizado e desempenho do modelo base.
Em [72] os autores o definem como a ciéncia de observar sistematicamente como di-
ferentes abordagens de aprendizado de maquina sdo executadas em uma ampla gama
de tarefas de aprendizado e, em seguida, aprender com essa experiéncia. O MtL ja foi
aplicado na literatura para diferentes contextos, como a construcao de algoritmos de ML
autoadaptaveis [53], selecdo de hiperpardmetros ou otimiza¢ao de arquitetura em redes
neurais [54], a abordagem mais comum é o uso na sele¢ao dindmica e auténoma de algo-

ritmos [73] [72] que serd descrito em mais detalhes na préxima secao.

3.1 O problema da selecao de algoritmos

O teorema sem almogo gratis, ou no free lunch theorem [36], afirma que todos os algoritmos
de otimizacao funcionam, em média, igualmente bem quando seu desempenho é calculado
em todos os problemas possiveis, isto implica na inexisténcia um unico algoritmo de
otimizacao superior aos demais de modo que modelos com vieses diferentes podem se
adequar melhor a conjuntos de dados distintos. Portanto, uma forma de otimizar o
desempenho geral de um sistema ML ¢é realizar a selecao dinamica de algoritmos mais

adequados a cada janela de dados.
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O problema da selecao de algoritmos, descrito por Rice em [74], consiste na escolha de
um algoritmo e seus parametros de modo que estes satisfacam os objetivos do problema
em questdao da melhor forma possivel. O autor divide a abordagem em trés espacos:
problema P, algoritmo A e métricas de desempenho Y, em [75] é adicionada a definigdo
de espago de atributo F' que também serd abordada nesta se¢do. A Figura 3.1 ilustra
a relagao entre os quatro espagos que pode ser definida da seguinte maneira: Para uma
dada instancia do problema x € P, com atributos f(z) € F, encontre o mapeamento de
selecao S(f(z)) no espago do algoritmo A tal que o algoritmo selecionado o € A maximize

a performance y(«a(zr)) € Y.

Seleciona «v
re P para maximizar ye Y
Espaco de problema H Y ” Espaco de desempenho
Extragdo de y(a(z)) aplica
atributo f o algoritmo o
fl)eF v i a€ A
Espaco de atributo il Espaco de algoritmo
a = 5(f(z))

Figura 3.1: Problema de sele¢ao de algoritmos. Figura adaptada de Salisu et al. (2017)

3.1.1 Espaco de problema P

Consiste no conjunto de bases de dados x € P, utilizadas no estudo. Como esta pes-
quisa aborda o estudo de fluxos de dados, que sao por natureza sequéncias de dados sem

tamanho definido, apenas uma base de dados foi utilizada por experimento.

3.1.2 Espacgo de algoritmo A

Consiste no conjunto de todos os algoritmos o € A, que podem ser utilizados para resolver
determinado problema. Rice [74] também define que algoritmos similares que possuem
diferentes configuragdes ou parametros sao considerados distintos, de modo que o espago
A considera nao sé os diferentes tipos modelos de ML que podem ser utilizados para
resolver o problema, mas também o conjunto de parametros possiveis de serem utilizados.

Idealmente, deveriam haver milhdes de algoritmos a com o objetivo de encontrar

aquele que mais se adeque a janela avaliada. Nesta pesquisa, no entanto, nao sera feita
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a recomendacao ou substituicio do modelo de nivel base, deseja-se somente prever o
desempenho deste, de modo que a escolha dos algoritmos foi motivada pela validacao
da proposta em modelos com viéses diferentes e ndo necessariamente que apresentassem

melhor desempenho no nivel base.

3.1.3 Espaco de métricas de desempenho Y

Consiste no conjunto de métricas que podem ser utilizadas para medir o desempenho dos
algoritmos « de determinado problema. Este critério é complexo e depende do objetivo
do problema em questao, podem ser avaliados, por exemplo, o tempo de execugao, uso de
memoria, acuracia ou precisao para modelos de classificagao, r2 ou erro quadratico médio
para modelos de regressao, dentre outros.

Nesta pesquisa, os experimentos se restringem a problemas de classificagdo, de modo
que foram utilizadas medidas classicas da literatura de ML como precisao e revocacao, ou

recall, além do Kappa de Cohen [76], medida classica da literatura de fluxo de dados.

3.1.4 Espaco de atributo F'

Consiste no conjunto de caracteristicas que podem ser utilizados para descrever o pro-
blema em questao, como medidas estatisticas ou descritivas que representem a base e seus
atributos. Em problemas de MtL, o espago de atributo é nomeado de meta atributos, ou

meta features (MFe), este sera descrito com mais detalhes na se¢ao 3.3.

3.2 Arquitetura de meta aprendizado

Nesta secao sera apresentada a arquitetura utilizada comumente nos problemas de MtL,
conforme a definicao de [39] onde os autores dividem a arquitetura em duas macro etapas:
a primeira se refere ao processo utilizado para aquisi¢ao de conhecimento da base de dados,

o segundo se refere a etapa de predigao.

3.2.1 Etapa de aquisicao de conhecimento

O objetivo desta etapa ¢ criar uma nova base de dados, denominada meta base, contendo
informagoes referentes ao processo de aprendizado. Conforme ilustrado na Figura 3.2,
o algoritmo inicia a partir da selecdo de uma ou mais bases de dados x € P nas quais
um conjunto de técnicas de pré processamento e ML sao utilizadas para transformar as

instancias da base de dados em predigoes, aqui é gerado o espaco de algoritmos A. Em
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seguida, um algoritmo especifico a € A é escolhido como estratégia principal para realiza-
¢ao das predigoes a partir da otimizagao de alguma métrica de avaliacao de desempenho
yey.

De modo paralelo, é realizada a extracao de um conjunto de métricas de caracterizacao
da base de dados analisada; idealmente, as MFe correspondem a uma série de atributos
que contenham informagoes acerca do desempenho dos algoritmos A. Existem diversos
tipos de MFe com niveis de complexidade e custo computacional distintos, esta parte sera
abordada com mais detalhes na Secao 3.3. Por fim, a métrica escolhida y ¢é utilizada para
avaliar o desempenho e, em conjunto com as MFe, sao utilizadas na construcao da meta
base, a nova base responsavel por acumular o conhecimento acerca do aprendizado dos

algoritmos do espaco A.

Gerador de Meta
> Atributos > -

Bases de dados Meta base

o | o T

Técnicas de Aprendizado

4 Estratégia de
- pré processamento tég Avaliacio de
- selecdo de parametros —l aprendlzgdo final —_— desemgpenho
- Criagdo dos modelos (ex: classificador)

Figura 3.2: Etapa de aquisigao de conhecimento. Figura adaptada de Vilalta et al. (2009)

3.2.2 Etapa de predicao

A etapa de predicao se inicia em sequéncia, o seu objetivo é predizer o algoritmo o € A
que melhor se adequa a janela analisada visando a otimizagdo da métrica de avaliacao de
desempenho y € Y e, assim, melhorando o desempenho geral do sistema de ML proposto.

A Figura 3.3 ilustra o seu funcionamento.
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Meta base e

Figura 3.3: Etapa de predigao. Figura adaptada de Vilalta et al. (2009)

Quando esta etapa se inicia, tem-se uma nova base de dados x € P a qual se deseja fa-
zer predicoes utilizando o algoritmo do espago A mais adequado; esta nova base é utilizada
para criar novas MFe de modo semelhante a etapa de aquisi¢io de conhecimento (item 4
da Figura 3.2). Em seguida, a meta base criada na etapa de aquisigdo de conhecimento
(item 5 da Figura 3.2) é utilizada, em conjunto com as MFe recém calculadas, para gerar
uma recomendacao do algoritmo « ideal para a nova base. Por fim, esta recomendacao
gerada ¢ utilizada como algoritmo preditivo na base atual, otimizando o seu desempenho

por meio da selecao do modelo que contenha o viés mais adequado ao dado atual.

3.3 Meta atributos

Extrair informacao 1til para caracterizar os dados existentes em cada janela ainda é um
desafio de MtL que impacta de forma direta na qualidade do meta modelo gerado. Em
[77] os autores fazem um levantamento e padronizagao de medidas de caracterizacao de
dados para bases de dados de classificagao usados em MtL que serdo descritas com mais
detalhes nesta secao.

O grupo de MFe simples é composto por medidas facilmente extraidas dos dados e
nao requer recursos computacionais significativos [78], como a quantidade de atributos
numéricos e categéricos da base ou o numero de atributos e instancias, estes dois ultimos
podem ser combinados para gerar medidas de dimensionalidade e esparsidade (sparsity).

Também sao extraidas informacoes relativas a variavel alvo, como a quantidade de
classes e a proporcao de cada classe na base, indicativo direto do desbalanceamento da

variavel alvo [77]. Por fim, sdo extraidas medidas referentes a qualidade dos dados, como
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a quantidade de instancias ou atributos nulos na base. Praticamente todas as MFe deste
grupo podem ser calculadas para problemas de classificagao ou regressao e nao dependem
da variavel alvo sendo, portanto, MFe nao supervisionadas.

As MFe estatisticas extraem informagoes sobre a distribuicao das variaveis numéricas
do modelo base. Sao calculados valores estatisticos basicos de cada variavel, como mé-
dia, minimo, méximo e desvio padrao, além de outras métricas como média geométrica,
Equagao 3.1, e média harmonica, Equacao 3.2. Praticamente todas as MFe deste grupo
podem ser calculadas para problemas de classificagdo ou regressao e nao dependem da

variavel alvo, sendo portanto, MFe nao supervisionadas.

1
geometric_mean = (H ai> (3.1)

=1

n
n 1
i=1 7z,

harmonic _mean =

(3.2)

Este grupo também contempla o intervalo interquartil, ou Interquartile Range (IQR),
medida de dispersao estatistica para avaliar o grau de espalhamento dos dados que consiste
na diferenca entre o 1° e 3° quartil da distribui¢do, conforme ilustrado na Figura 3.4.
Além do nuimero de valores atipicos, ou outliers, que representa a quantidade de valores
extremos que diferem da maioria das instancias no conjunto de dados para um atributo,

ele ¢ calculado a partir do IQR seguindo a Equacao 3.3.
IQR

25% 25% 25% 25%

0% 25% 50% 75% 100%

Figura 3.4: Célculo do IQR

0, Q1 —15IQR <z <Q3+15IQR

1, otherwise

nr_outliers =Y _ f(z;), f(z) = { (3.3)

Por fim, tem-se as medidas de covaridncia e correlagdo que medem a dependéncia
entre os atributos preditivos bem como o niimero de atributos altamente correlacionados,
estas MFe indicam redundéncia nos dados se possuirem valores elevados [77]. A Equacao
3.4 define o coeficiente de correlacao de Pearson que sera utilizado neste trabalho como

medida de similaridade entre dois atributos continuos.
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As MFe de clusterizagao sao calculadas a partir dos metadados gerados por um al-

goritmo de clusterizacdo nas variaveis explicativas do modelo base. Para isso, supoe-se
que as instancias estao distribuidas em grupos, denominados clusters. A compacidade,
ou compactness, mede o quao compactos estao os grupos gerados pelo algoritmo a partir

da soma da distancia ao quadrado de cada ponto ao centroide seguindo a Equagao 3.5.

K
compactness =Y o > (x; — pie)? (3.5)

Onde K ¢é o nimero de grupos e u. é o centréide do grupo c.

Outras métricas intrinsecas dos algoritmos de clusterizagdo sdo o niimero de iteragoes
necessarias para executar o algoritmo até o critério de parada e a inércia que mede quao
bem o conjunto de dados foi agrupado por meio do calculo da soma dos erros quadrados

entre o ponto e o seu respectivo centroide, conforme a Equacao 3.6.

inertia =Y _(z; — p)° (3.6)

i

O grupo de MFe de teoria da informacao se refere a medidas que capturam a quan-
tidade de informagao nos dados a partir de medidas de variabilidade e redundancia dos
atributos [77]. A maior parte deste grupo é restrita para problemas de classifica¢do, como
a entropia entre as classes, a informacao mutua, medida da relagdo de cada atributo com a
variavel alvo ou a relagao sinal ruido que mede a proporcao dos dados que sao irrelevantes
para o problema avaliado. No levantamento de [77], a inica MFe que nao é exclusiva para
problemas de classificacao é entropia dos atributos preditivos, medida da incerteza média

dos atributos preditivos, calculada segundo a Equacgao 3.7.

entropy = — Y _ P(z)in(P(z)) (3.7)

As MFe baseadas em modelo sdo extraidas a partir do treinamento de modelos de
ML, a maior parte se refere a propriedades de modelos baseados em arvore, como nimero
de folhas, nés e profundidade, conceitos representados na Figura 3.5, além de medidas
extraidas a partir destes valores, como a proporcao de folhas por classe e a propor¢ao de
nos por atributos ou instancias.

Aqui também ¢é calculado o grau de desbalanceamento da arvore e a importancia das
variaveis, este ultimo pode ser medido de diversas formas a depender do tipo de algoritmo

de arvore utilizado [77]. Uma observagao importante é o fato de o treinamento da arvore
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estar condicionado a obtencao da varidavel alvo do problema em questao, portanto, todo

este grupo se refere a um conjunto de MFe supervisionadas.

Profundidade =0
Profundidade =1

Nés Profundidade =2
Folhas Profundidade =3
(a) Folhas e nos (b) Profundidade

Figura 3.5: Conceitos dos algoritmos baseados em &rvores

Também chamado de Landmarking, o grupo de MFe de referéncia faz uso do desem-
penho de algoritmos de aprendizado rapido como métricas de caracterizacao da base, em
oposicao ao grupo de MFe baseados em modelo, os metadados dos algoritmos nao sao
utilizados, somente o seu desempenho. Duas MFe do levantamento de [77] originam do
K-ésimo vizinho mais préximo, ou K-Nearest Neighbors (KNN), algoritmo simples que
associa cada nova instancia a classe majoritaria dentre os seus K vizinhos mais préximos;
ambas as MFe utilizam apenas um vizinho (K = 1) no célculo, situagdo em que o algo-
ritmo é nomeado 1NN, enquanto uma utiliza todos os atributos de entrada disponiveis no
modelo, a outra utiliza somente os atributos mais informativos.

Outros algoritmos de célculo rapido sao utilizados como o Naive Bayes, que deter-
mina a probabilidade de uma nova instancia pertencer a determinada classe com base
no Teorema de Bayes; e a Andlise discriminante, ou Linear Discriminant, encontrando
a combinacao linear dos atributos que maximize a separacao entre as classes. De modo
similar ao grupo de MFe baseadas em modelo, o treinamento destes algoritmos depende
da obtencao da variavel alvo do problema em questao, portanto, todo este grupo também
se refere & um conjunto de MFe supervisionadas.

Por fim, ha o grupo de MFe diversas, também denominado Miscellaneous, que se refere
as demais MFe que foram citadas na literatura mas nao pertencem a algum dos grupos
pré existentes. Alguns exemplos sao a porcentagem de valores tnicos de um atributo,

medidas referentes ao tempo transcorrido para o célculo das demais MFe e a escassez, ou
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(sparsity), valor que mede o quao discreto é um atributo, calculado a partir da contagem

de elementos nao nulos na variavel conforme a Equacao 3.8.

count _non_ zero

sparsity = 1 — (3.8)

total_of elements

Outra MFe é originada da Analise de Componentes Principais, ou Principal Compo-
nent Analysis (PCA), técnica de reducao de dimensionalidade que funciona a partir da
criacdo de novas variaveis nao correlacionadas, denominadas componentes principais. O
algoritmo se baseia em encontrar hiperplanos que aproximam os dados da melhor forma
possivel por meio da aproximagao de minimos quadrados de modo que a variancia seja
maximizada. Esta MFe é definida como a proporcao de componentes principais, com

relacao ao total de atributos da base de dados original, que explica 95% da variancia dos
dados.

3.4 Meta stream

A aplicacdo de MtL para fluxo de dados, também denominada meta stream, consiste
na recomendagao periddica de algoritmos em ambientes nao estacionarios proposta por
[42, 43, 44, 45]. Os autores descrevem esta técnica como uma abordagem promissora nos
problemas em que o desempenho dos algoritmos sao similares em grandes periodos de
tempo mas diferentes quando analisados em janelas temporais pequenas. Para tal, sao
feitas algumas alteracoes no processo original de MtL como o espaco de problemas P ser
composto por apenas uma base de dados z, o fluxo de dados em questao, enquanto o
desempenho y € Y dos algoritmos a € A e as MFe f(z) € F sao extraidos dos dados de
cada janela temporal.

Em [42], a arquitetura da solugdo é divida em dois niveis de abstragdo, o primeiro,
denominado nivel base, consiste no treinamento de um conjunto de regressores a € A
que sao avaliados com as instancias seguintes do fluxo de dados. O segundo, denominado
nivel meta, consiste no treinamento de um novo algoritmo de ML, denominado meta
modelo, cujo objetivo é encontrar a relacao entre os dados no nivel base e o desempenho
dos regressores. Este meta modelo é, entao, utilizado para predizer o algoritmo mais
adequado a cada janela de dados. Esta arquitetura, descrita por [42], estd detalhada nas
proximas secoes e sera utilizada na presente pesquisa com algumas alteragoes, como o
fato de ter se optado por trabalhar com problemas de classificagdo no nivel base.

Em [45], os autores propoem um novo framework denominado micro metaStream base-
ado na hipdtese de que o algoritmo mais adequado pode mudar repentinamente ao longo
do tempo. A técnica se baseia na selecao de algoritmos para cada nova instancia, em

oposicao ao metaStream que recomenda algoritmos periodicamente em janelas. Embora o
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micro metaStream tenha apresentado um desempenho superior no nivel meta, a melhoria
no nivel base foi sutil. Além disso, a predicao por instancia, e nao janelas, aumenta o
custo computacional do sistema, portanto optou-se por nao utiliza-la neste trabalho.

Em [43], os autores apresentam uma abordagem detalhada para construir meta atri-
butos visando a caracterizagdo de fluxos de dados. O metaStream foi empregado para
analisar a influéncia das MFe dependentes e independentes da morfologia dos dados.
Essa investigacao foi motivada pela hipotese de que, com informacoes adequadas sobre
os dados, a selecdo de algoritmos para fluxos de dados pode ser realizada de forma mais
eficiente. Ao final, foram identificadas MFe relevantes a partir dos dados do nivel base e
suas relagoes, permitindo um processo de selecao de algoritmos mais refinado e ajustado
as particularidades dos fluxos de dados em questao.

Em [44] os autores propoem um aprimoramento do trabalho de [42] a partir do trei-
namento incremental do meta modelo e do uso do conjunto de MFe listadas em [77], ao
final, foi constatado que diversas destas MFe se tornaram atributos de alta importancia
para o meta modelo, sendo assim, optou-se por utiliza-las também nesta pesquisa em
conjunto com outras MFe propostas. Por outro lado, o ganho resultante do treinamento
incremental nao foi extenso, de modo que esta alteragdo nao foi mantida no escopo deste
trabalho.

3.4.1 Nivel base

No nivel base, o fluxo de dados do problema em questdo é tratado com uma janela
deslizante de tamanho fixo, mecanismo de esquecimento que descarta instancias muito
antigas da base, conforme ilustrado na Figura 3.6. Os autores [42] consideram que existe
atraso na chegada da variavel alvo de tamanho 1, além disso, para cada determinado
momento ¢, a janela atual contém um conjunto de dados com variavel alvo conhecida de
tamanho wy,. Estes dados, representados em azul na Figura 3.6, sao utilizados para treinar
os algoritmos do espago A cujo objetivo é prever o valor da variavel alvo para instancias
futuras do fluxo de dados na janela de avaliagdo de tamanho \,, representada em cinza

na Figura 3.6.
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Figura 3.6: Fluxo de dados em uma janela no nivel base. Figura adaptada de Rossi et al.
(2014)

3.4.2 Nivel meta

O objetivo aqui é criar um meta modelo capaz de relacionar adequadamente os dados no
nivel base e o desempenho dos algoritmos do espago A, em [42] o nivel meta é dividido em
trés etapas principais, conforme ilustrado na Figura 3.7. A primeira consiste na geracao
dos meta dados necessarios, a segunda se refere ao treinamento do meta modelo e, por
fim, a iltima consiste na utilizagao do meta modelo treinado para recomendar o algoritmo

« ideal para a janela em questao.
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Figura 3.7: Exemplo de geracdao de uma meta instancia e a predi¢do do algoritmo ideal
para a janela. Figura adaptada de Rossi et al. (2014)

A primeira etapa do nivel meta consiste na construcao de uma nova base que sumarize
os meta dados de cada janela avaliada, aqui, um conjunto de MFe é extraido dos tltimos
dados conhecidos com (w,) ou sem (n) varidvel alvo. Cada meta instancia é composta,
por estas MFe e a sua variavel alvo é o identificador do algoritmo a € A que apresentou
melhor desempenho na janela conhecida wy.

Apods a geracao de uma quantidade razoavel de meta instancias, o meta modelo é
treinado utilizando uma janela deslizante na meta base, de modo similar ao que é feito no
nivel base, para garantir que meta instancias muito antigas nao prejudiquem o aprendizado
do classificador. Por fim, o meta modelo treinado na etapa anterior é utilizado para prever
o algoritmo, ou combinacao de algoritmos, de nivel base o € A que mais se adeque a janela

atual.
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3.5 Contribuicoes desta pesquisa

Em [42], os autores relatam que o metaStream apresenta uma proposta promissora para
problemas em que o desempenho dos algoritmos sao similares em grandes periodos de
tempo mas muito diferentes quando analisados em janelas temporais pequenas, mas isso
nao é verdade para todos as bases de dados e, em algumas delas, é possivel que o MtL esteja
fornecendo um ganho sutil, ou mesmo negativo, com relagdo as abordagens tradicionais
de ML em troca do custo computacional elevado desta técnica.

Com isto em mente, esta pesquisa se propde a investigar o uso da arquitetura de
MtL proposta por [42] para realizar a detecgao de mudanga de conceito, em oposigao
a abordagem tradicional de selecao de algoritmos. Espera-se que a robustez do MtL
viabilize a obtencao de resultados superiores as técnicas atuais de deteccao de mudanca
de conceito e que a geracao de alertas confiaveis seja uma forma de aumentar a visibilidade
do desempenho atual antes da chegada da variavel alvo, permitindo a realizacao de ajustes
para melhoria de desempenho com outras abordagens tradicionais de ML, como a criacao
de novos atributos no nivel base, otimizacao de parametros, alteracdo dos limiares da
fronteira de decisao, retreino do modelo, dentre outros.

Sabendo que o objetivo deste trabalho é fazer a deteccao da mudanca de conceito,
outras alteragoes se mostram necessarias. A primeira é o fato de o espaco de Algoritmos
A ser composto por um unico modelo base a, o qual se quer monitorar, além disso, o
meta modelo deve prever o desempenho do modelo base, o que implica na utilizacao
de um regressor no nivel meta, e nao um classificador como no problema de sele¢do de
algoritmos.

Por fim, a arquitetura de MtL descrita nesta se¢ao assume que o atraso para a chegada
da varidvel alvo (7,) é pequeno, o que também nao é verdade para muitos problemas de
fluxo de dados. Na presente pesquisa, considera-se que exista um atraso grande na chegada
da variavel alvo e somente a janela 7, ¢ utilizada no célculo das MFe, portanto, somente
as medidas nao supervisionadas da Segao 3.3 serao utilizadas na geragdo da meta base.
Por fim, algumas das métricas de deteccao de mudanca de conceito descritas na Segao
2.2 foram utilizadas em conjunto com as MFe citadas por [77], pois supOe-se que estes

atributos adicionam informagoes relevantes para o problema abordado.
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Capitulo 4
Metodologia

Neste capitulo serda abordada a metodologia proposta para resolver o problema da deteccao
de mudanca de conceito com auxilio de MtL. A proposta é validar se um meta regressor
que utiliza métricas nao supervisionadas de mudanca de conceito como parte de seus meta
atributos é capaz de prever o desempenho do modelo base e, entao, utilizar as predi¢oes
para realizar a geragao de alertas confiaveis de mudanga de conceito.

As bases de dados utilizadas se referem a fluxos de dados provenientes de ambientes
altamente dinamicos, sujeitos a mudanca de conceito e que apresentam atraso grande na
chegada da variavel alvo. Além disso, supoe-se que existe uma base de dados rotulada
com dados histéricos utilizada no treinamento do modelo base. Por fim, todas as bases
de dados utilizadas se referem a problemas de classificacao com dados pouco ou nada
desbalanceados.

O restante do capitulo esta dividido da seguinte maneira: Na Se¢do 4.1 serd apresen-
tada uma visao geral da metodologia proposta, em seguida, na Secao 4.2 sao detalhadas
as escolhas e defini¢des feitas para construgao do problema. A Secdo 4.3 detalha a ar-
quitetura da solucao e a Secao 4.4 esclarece os parametros da arquitetura utilizados no
experimento, como as escolhas de projeto referentes ao meta modelo utilizado e como
foi feita a geracao dos alertas de mudanca de conceito. Por fim, a Secao 4.5 descreve os
métodos de avaliacao utilizados para atestar os resultados obtidos e a Secao 4.6 detalha

brevemente a implementacao utilizada nos experimentos da pesquisa.

4.1 Visao geral

Esta secao oferece uma visao geral da metodologia proposta, seguindo a abordagem de-
finida em [39] e descrita na Se¢do 3.2. A primeira etapa consiste na aquisigao de co-
nhecimento do meta modelo, representada na Figura 4.1. Em cada janela de dados, sdo

extraidas caracteristicas que resumem as informacoes daquela janela, constituindo os atri-
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butos da meta base. Simultaneamente, quando o valor real da variavel alvo associada a
janela chega ao sistema, o desempenho do modelo de nivel base é calculado. Esse valor
de desempenho é usado como o meta rétulo da instancia correspondente na meta base.
A medida que vérias instancias da meta base sdo calculadas, ¢ feito o treinamento do
meta modelo, algoritmo que aprende como as variagoes nas caracteristicas dos dados de

entrada das janelas impactam o desempenho do modelo base.

Gerador de Meta
- > Atributos

Fluxo de Dados

|
Aguarda a chegada da l

variavel alvo

Avaliacao de

desempenho do —_— —l
modelo de nivel
base
Meta base

Treinamento do
meta modelo

Figura 4.1: Visao geral da etapa de aquisicdo de conhecimento

Em seguida, se inicia a etapa de predigao, conforme ilustrado no diagrama da Figura
4.2. Quando uma nova janela de dados, que nao possui variavel alvo definida, chega ao
sistema, podemos extrair suas caracteristicas e utilizar o meta modelo treinado na etapa
anterior para descobrir o desempenho do modelo base naquela janela, mesmo na auséncia
da variavel alvo. O desempenho previsto é entao usado na geracao de alertas confidveis

de mudanca de conceito.

Meta
> atributos  — —_— Alerta de mudanca
de conceito

Nova janela do Predicao de
fluxo de dados desempenho
sem variavel alvo

Figura 4.2: Visao geral da etapa de predicao
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4.2 Defini¢coes do problema

Nesta secao serao apresentadas as escolhas feitas na construgao do problema seguindo
a definicao de [42]. E importante salientar que os problemas de MtL trabalham com
os dados em dois niveis de abstragao, o nivel base corresponde ao fluxo tradicional de
treinamento de modelos de ML com o objetivo de resolver um problema préatico. Por
outro lado, o nivel meta faz um janelamento da base de dados original para construgao
da meta base, novo conjunto de dados em que cada instancia caracteriza uma janela da
base original de modo sumarizado. Este ¢ entao utilizado para treinar o meta modelo,

que nesta pesquisa sera responsavel por prever o desempenho do modelo base.

4.2.1 Espaco de algoritmo

O espago de algoritmo A consiste no conjunto de todos os algoritmos que podem ser
utilizados para resolver o problema no nivel base. Na abordagem original de selecao de
algoritmos abordado em MtL, ¢ ideal que muitos modelos sejam utilizados no nivel base
com o objetivo de encontrar aquele que mais se adéqua a janela avaliada. Nesta pesquisa,
no entanto, nao sera feita a recomendacao ou substituicao do modelo de nivel base, deseja-
se somente prever o seu desempenho. Por este motivo, a escolha dos algoritmos se deve
a validacao da proposta em modelos com viéses diferentes e nao necessariamente que
apresentassem melhor desempenho no nivel base.

Ao final, quatro algoritmos foram escolhidos para compor esta pesquisa: SVM [79],
Floresta Aleatéria, ou Random Forest (RF) [80], Regressdo Logistica, ou Logistic Re-
gression (LR) [81], e o algoritmo CART para inducdo de Arvore de Decisdo, que serd
denominado aqui como Decision Tree (DT) [82]. E importante notar que a LR é um al-
goritmo exclusivo para problemas de classificagao binaria, apesar disso, algumas bases de
dados multiclasse foram utilizadas na pesquisa, para estes casos foi utilizada a estratégia
um contra todos, ou One-vs-the-rest, que consiste em treinar um algoritmo para detec-
tar cada classe do problema individualmente e combinar as classificagcoes para realizar
somente uma predicao.

Para a construcao dos modelos base, foram adotados os parametros padrao da bibli-
oteca Scikit-learn [83] em todos os algoritmos, com exce¢do dos modelos RF e DT, nos
quais o parametro ‘maz_depth‘ foi especificamente configurado. Essa escolha foi moti-
vada pelo fato de que, por padrao, a biblioteca nao limita o crescimento das arvores, o

que pode tornéa-las mais suscetiveis a overfitting.
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4.2.2 Espaco de métricas de desempenho

A queda de desempenho do modelo base é um indicativo direto da existéncia de mudanca
de conceito, portanto, nesta pesquisa os meta rétulos sao constituidos pelas métricas de
desempenho do modelo base. Como as bases escolhidas para os experimentos se referem a
problemas de classificacao, foram utilizadas medidas classicas da literatura de ML como a
revocagao, ou recall, e a precisao, ou precision, que também sao aplicadas em problemas
de fluxo de dados [84] apesar de serem métricas usuais da abordagem tradicional de ML.

Também foi utilizado o F'1 score, medida estatistica calculada a partir da revocagao e
precisdo. Em [1] os autores constatam que as medidas de avaliagdo tradicionais nao sao
suficientes no cenario de fluxo de dados, portanto, também foi incluido o Cohen Kappa
[76], estatistica que mede a concordéancia entre a predigao do classificador e a varidvel alvo

real.

4.2.3 Espaco de problema

O espaco de problema P é composto pelo conjunto de bases de dados empregadas no
estudo. De acordo com a defini¢do original de metaStream [42], cada meta base é gerada a
partir de apenas um fluxo de dados. Portanto, cada experimento realizado neste trabalho
utiliza uma tnica base de dados especifica. Entretanto, para validar as hipoteses de
pesquisa, foram realizados diversos experimentos com o propoésito de ampliar a robustez
das conclusoes. Dessa forma, ao final do estudo, foram empregadas miultiplas bases de
dados para enriquecer e fortalecer a analise.

Nesta secao, serao apresentadas as bases de dados utilizadas nos experimentos, di-
vididos em dois tipos distintos. Os primeiros experimentos tém como objetivo avaliar
a capacidade do meta modelo em realizar predicoes de desempenho adequadas. Nesse
contexto, foram empregadas bases de dados reais sem mudanga de conceito rotulada,
buscando assimilar a aplicagao real do algoritmo proposto. Em seguida, para avaliar a
qualidade da predi¢ao de mudanga de conceito proposta, foram utilizadas bases de dados
sintéticas com mudanca de conceito rotulada. Essa abordagem permitird uma analise
mais abrangente e precisa da eficacia da ferramenta em detectar mudancas de conceito ao

longo do fluxo de dados.

Bases de dados reais

Em [85], os autores propoem a criagdo de um repositério ptiblico de dados para problemas
reais de fluxo de dados, o repositorio de Data Stream da Universidade de Sao Paulo
(USP). Essa iniciativa visa mitigar as dificuldades encontradas por pesquisadores da drea

na comparacao de algoritmos propostos na literatura devido a falta de conjuntos de dados
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nao estacionarios do mundo real disponiveis publicamente. Algumas destas bases de dados
foram utilizadas nos experimentos da pesquisa e serao detalhadas nesta Secgao.

No escopo do presente trabalho, todas as bases reais utilizadas se referem a problemas
de classificagdo, multiclasse ou binarios, com pouco ou nenhum desbalanceamento na

varidvel alvo. A Tabela 4.1 descreve os metadados das bases de dados.

Caracteristica Electricity Airlines Powersupply Rialto
N© de instancias 45.312 539.383 29.928 82.250
N de atributos 6 6 2 27
N€ de classes 2 2 24 10
N¢ de nulos 0 0 0 0
N© de varidveis numéricas 5) 2 2 27
N© de variaveis categoricas 1 4 0 0

Tabela 4.1: Detalhes das bases de dados utilizadas na pesquisa

A base de dados electricity foi descrita por [86], ela contém dados coletados do mercado
de eletricidade australiano de Nova Gales do Sul e é amplamente utilizada em problemas de
fluxo de dados e estudos de mudanca de conceito por se tratar de um ambiente altamente
dindmico, com alteragoes frequentes nas variaveis explicativas e na variavel alvo.

Nesse mercado, os pregos nao sao fixos e sdo afetados pela demanda e oferta. A va-
riavel alvo representa um aumento ou queda do preco com relagdo a uma média movel
das ultimas 24 horas, sendo este um problema de classificacao binario com dados pouco
desbalanceados, cuja classe majoritdria corresponde a aproximadamente 57% das instan-
cias. A base contém 45.312 instancias datadas entre 7 de Maio de 1996 a 5 de Dezembro
de 1998. Cada instancia se refere a um periodo de 30 minutos deste intervalo; sdo nove

atributos além da variavel alvo, estes estdao descritas na Tabela 4.2.

Nome da variavel Tipo Quantidade de valores tinicos
date numeérica 933
day categorica 7
period numérica 48
nwsprice numérica 4089
nwsdemand numeérica 5266
vicprice numérica 3798

Tabela 4.2: Atributos da base de eletricidade

A base de dados airlines tem por objetivo prever se um determinado voo sofrerd

atraso a partir da informacao da partida programada, ela foi inspirada no trabalho de
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[87]. A base possui 539.383 instancias e 6 atributos descritos com mais detalhes na
tabela 4.3, além da variavel alvo "Delay” marcador que indica se houve ou nao atraso no
voo em questdao. Portanto, o problema se trata de uma classificagdo binaria com dados

pouco desbalanceados, cuja classe majoritaria corresponde a aproximadamente 55% das

instancias.
Nome da variavel Tipo Quantidade de valores tinicos
Airline categdrica 18
Flight numeérica 6585
AirportFrom categorica 293
AirportTo categdrica 293
DayOfWeek categdrica 7
Time numeérica 1131

Tabela 4.3: Variaveis explicativas da base airlines

A base de dados powersupply contém os dados do fornecimento de energia de uma
empresa de eletricidade italiana que registra a energia de duas formas, a primeira se
refere ao fornecimento de energia da rede principal e a segunda a energia transformada
de outras redes. Estas duas informacoes numéricas sao as variaveis explicativas da base e

os detalhes associados podem ser visualizados na tabela 4.4.

Nome da variavel Tipo Quantidade de valores tinicos
attribute0 numeérica 1966
attributel numérica 215

Tabela 4.4: Variaveis explicativas da base powersupply

Esta base contém registros das fontes de alimentacdo entre os anos 1995 e 1998, e
o problema consiste em prever a qual periodo do dia, entre 1 e 24 horas, a fonte de
alimentacao atual pertence. Trata-se de um problema de classificacao multiclasse com
dados balanceados. Informagoes externas a base como estacao do ano, clima, periodo do
dia, dentre outros, influenciam fortemente a existéncia de mudanca de conceito na base.

A base de dados rialto foi proposta por [88] e é composta por imagens de dez edificios
ao lado da ponte Rialto, em Veneza, que foram capturadas por uma webcam fixa durante
vinte dias consecutivos entre Maio e Junho de 2016. As imagens foram codificadas como
histograma RGB normalizado de 27 dimensoes e sao utilizadas como as variaveis explica-
tivas da presente base tabular. Portanto, todas as variaveis explicativas sao numéricas e

nenhuma possui valores nulos em sua composicao.
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A variavel alvo é categérica e pode assumir valores de 0 a 10 indicando o prédio relacio-
nado a imagem original. Trata-se de um problema de classificacao multiclasse balanceado
com forte presenca de mudanca de conceito consequente das constantes alteragoes de

iluminacao e climatica.

Bases de dados sintéticas

O pacote River [89], especializado em fluxo de dados foi utilizado para gerar bases de
dados sintéticas onde a ocorréncia de mudanca de conceito é rotulada. Com isto, foi
possivel definir parametros que controlam a frequéncia, a magnitude e a natureza das
mudancas de conceito que foram introduzidas.

Foram geradas bases de dados com diferentes configuragoes, como a presenca ou au-
séncia de ruido nos dados, o balanceamento das classes e diferentes tipos de mudanca
de conceito. Essa abordagem foi adotada para garantir que a hipétese fosse testada em
diversos cenarios, a fim de verificar se ela se mantém valida em diferentes contextos.

Os paragrafos que se seguem detalham os geradores do pacote River utilizados e a
tabela 4.5 relaciona as bases geradas com as suas caracteristicas. Para cada gerador de
mudanca de conceito abrupta, um conjunto de dados com mudanga de conceito recorrente
foi construido repetindo o conceito anterior.

O ‘Sine‘ é um gerador de fluxo de dados com mudanca de conceito abrupta descrita em
[21]. Sao geradas 4 variaveis numéricas, onde apenas 2 delas sdo relevantes para a tarefa
de classificacao e as outras 2 podem ser adicionadas opcionalmente como ruido. Uma
funcao de classificacao é escolhida para definir a maneira como os roétulos sao gerados.

O ‘SEA‘ é um gerador de fluxo de dados com mudanga de conceito abrupta descrita em
[90]. Cada observagao é composta por 3 variaveis, sendo que apenas as duas primeiras sao
relevantes para a tarefa de classificacao. O alvo da classificagao é binario e é considerado
positivo quando a soma das caracteristicas excede um determinado limite. Existem 4
limites diferentes para escolher. A mudanca de conceito pode ser introduzida alterando o
limite a qualquer momento durante o fluxo de dados.

O ‘STAGGER' é um gerador de fluxo de dados com mudanga de conceito abrupta des-
crita em [91]. Os conceitos sao fun¢oes booleanas com trés caracteristicas que descrevem
objetos: tamanho (pequeno, médio e grande), forma (circulo, quadrado e tridngulo) e cor
(vermelho, azul e verde). Existem trés fungoes que geram os conceitos e a mudanca de

conceito pode ser introduzida alterando a funcao de classificacao.

» Verdadeiro se o tamanho for pequeno e a cor for vermelha.
o Verdadeiro se a cor for verde ou a forma for um circulo.

» Verdadeiro se o tamanho for médio ou grande.
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O ‘MIXED* é um gerador de fluxo de dados com mudanca de conceito abrupta sem
ruido descrita em [21]. Ele possui quatro variaveis relevantes para o problema e os exem-
plos sao rotulados dependendo da funcao de classificacao escolhida. A mudanca de con-
ceito pode ser introduzida alterando a funcao de classificacao.

O ‘Agrawal‘ é um gerador de fluxo de dados com mudanca de conceito gradual descrita
em [92]. O gerador produz um fluxo de dados contendo nove caracteristicas, sendo seis
numeéricas e trés categoricas. Existem 10 fungoes definidas para gerar rotulos de classe
bindrios a partir das caracteristicas, a mudancga de conceito gradual é gerada a partir do

incremento destas fungoes de classificacao.

Func¢do do | Base Gerada Tipo de Tem | Balan-
River mudancga Ruido| ceada
Sine abrupt_sine balanced Abrupta Nao Sim
Sine abrupt_ sine unbalanced Abrupta Nao Nao
Sine abrupt_ sine balanced noise Abrupta Sim Sim
Sine abrupt sine unbalanced noise Abrupta Sim Nao
Sine abrupt_ recurring sine balanced Recorrente | Nao Sim
SEA abrupt_ sea Abrupta Nao |-
SEA abrupt_ sea_ noise Abrupta Sim -
SEA abrupt_ recurring sea Recorrente | Nao -
STAGGER | abrupt_ stagger balanced Abrupta - Sim
STAGGER | abrupt_ stagger unbalanced Abrupta - Nao
STAGGER | abrupt_ recurring stagger balanced Recorrente | - Sim
Mixed abrupt_mixed balanced Abrupta - Sim
Mixed abrupt_ mixed unbalanced Abrupta - Nao
Mixed abrupt_ recurring mixed_ balanced Recorrente | - Sim
Agrawal gradual agrawal balanced Gradual Nao | Sim
Agrawal gradual _agrawal unbalanced Gradual Nao Nao
Agrawal gradual agrawal balanced with noise Gradual Sim Sim
Agrawal gradual agrawal unbalanced with noise | Gradual Sim Nao

Tabela 4.5: Bases de dados sintéticas

4.2.4 Espaco de atributo

O espago de atributo F' consiste no conjunto de caracteristicas que podem ser utilizados
para descrever o problema em questao, como MFe estatisticas ou descritivas que repre-

sentem a base e seus atributos. O problema abordado neste trabalho considera que hé
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atraso grande na chegada da variavel alvo, portanto, apenas as MFe nao supervisionadas
descritas na Secao 3.3 foram utilizadas nos experimentos.

Além disso, algumas das métricas de deteccao de mudanca de conceito descritas na
Secao 2.2 foram utilizadas em conjunto com as MFe citadas por [77], pois supde-se que
estes meta atributos adicionam informagoes relevantes para o problema abordado. Pelo
mesmo motivo, também foi adicionada a predicao do modelo base e o desempenho do
mesmo na ultima janela com varidvel alvo conhecida no conjunto de MFe. As MFe foram

separadas em categorias e, além do nome, foi detalhado o tipo da métrica entre:

e Univariado: Calculado individualmente para cada coluna, gerando uma MFe por

atributo base.

o Bivariado: Calculado utilizando os atributos base combinados 2 a 2, gerando 2(%_'2),

MFe, onde n é o nimero de colunas da base.

o Multivariado: Utiliza multiplos atributos no calculo da métrica, gerando uma tnica

MFe para a janela avaliada.

Meta atributos tradicionais

As MFe simples se referem a informacoes de caracterizacao geral da base que nao sao
informativas para o problema em questao, este grupo abrange MFe relativas ao nimero
de atributos e classes da base, que sao fixos para o caso em que o espaco de problemas
P ¢é composto por uma tunica base x, além de informagoes relacionadas a quantidade
de instancias, valor constante dado que optou-se por trabalhar com janela deslizante de
tamanho fixo, portanto, nenhuma MFe deste grupo foi utilizada na pesquisa.

A maior parte das MFe estatisticas descritas na Se¢ao 3.3 foram utilizadas nos experi-
mentos e estao detalhadas na Tabela 4.6. Este grupo é responsavel por extrair informagoes
sobre a distribuicao dos atributos de entrada do modelo base e constituem o grupo que
gera a maior quantidade de variaveis. Isso ocorre porque, além de possuir mais métricas,
a maioria delas é univariada, resultando em uma MFe especifica para cada atributo base.

As MFe de teoria da informacio sdo, em sua maioria, restritas a problemas de clas-
sificacdo cuja variavel alvo é conhecida a priori. Como este nao é o caso do problema
abordado nesta pesquisa apenas uma medida deste grupo foi utilizada, a entropia, ou
entropy, medida univariada que representa a incerteza média dos atributos. De modo
similar, as MFe baseadas em modelo e MFe de referécia, ou Landmarking, também se
referem a medidas de caracterizacao supervisionadas, de modo que estas nao foram adi-
cionadas aos experimentos da pesquisa. Por fim, a Tabela 4.7 relaciona as medidas do

grupo de MFe diversas, ou Miscellaneous, que foram utilizadas.
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Nome Descricao Tipo
mean Média univariada
std Desvio Padrao univariada
min Minimo univariada
max Maximo univariada
gmean Média geométrica univariada
hmean Média harmonica univariada
IQR Faixa interquartil univariada
nr_outliers Numero de outliers univariada
corr Correlacao de pearson dos atributos bivariada

Tabela 4.6: Meta atributos estatisticos

Nome Descricao Tipo

uniqueness_ratio | Porcentagem de valores tinicos na coluna univariada

sparsity Mede o quao discreto é um atributo univariada

prop_ pca Proporcao de componentes principais que explicam | multivariada
95% da variancia da base de dados

Tabela 4.7: Meta atributos diversos

As medidas do grupo MFe de clusterizacao foram calculadas por meio do algoritmo de
agrupamento kMeans, algoritmo iterativo que particiona o conjunto de dados em grupos
de tamanho predefinido £ de modo que cada instancia da base de dados esteja associado
ao grupo que minimize a distancia entre o ponto e o centrdide do conjunto.

Além das MFe de clusterizacao descritas na Secao 3.3, algumas métricas internas
do kMeans foram utilizadas, como o nimero de iteracdes necessarias para executar o
algoritmo até o critério de parada. A inércia mede o quao bem o conjunto de dados foi
agrupado por meio do calculo da soma dos erros quadrados entre o ponto e o seu respectivo
centroide.

O nimero de grupos utilizado ¢ um parametro de inicializagdo do algoritmo e o seu
valor ideal foi encontrado com auxilio do método do cotovelo, técnica que se resume
em aplicar o kMeans com diferentes valores de k e calcular as suas respectivas inércias.
De modo geral, o valor de inércia decresce a medida em que o valor de k aumenta,
comportamento que é desejavel até certo ponto. Apds isso, o valor do erro é reduzido mas
muitos grupos sao gerados e a generalizacao do algoritmo nao fica adequada, portanto, o

ponto 6timo desta curva é o ‘cotovelo® do grafico.

40



Nome Descricao Tipo

compacness Soma da distancia ao quadrado de cada ponto ao multivariada
centroide

n_ iter Numero de iteracdes necessarias para adequar os multivariada
dados

inertia Soma dos erros quadrados

n clusters Numero 6timo de clusters multivariada

Tabela 4.8: Meta atributos de clusterizagao

Meta atributos de mudanca de conceito

Algumas métricas de mudanca de conceito descritas na Secao 2.2 foram utilizadas como
meta atributos como forma de investigar o seu impacto no meta modelo. A escolha
das métricas que integraram esta pesquisa se deve a alguns fatores como simplicidade
de implementagao e custo computacional de execucao, visto que o problema de fluxo de
dados por si s6 implica em recursos computacionais limitados [59]. Além disso, foram
consideradas medidas que possuissem viéses diferentes para maximizar a contribuicao
deste grupo no desempenho do meta modelo.

A Tabela 4.9 detalha as MFe criados a partir de técnicas de deteccdo de mudanga de
conceito. Foi adicionada uma marcagao indicativa da deteccao de mudanca de conceito
feita por cada métrica, estas MFe possuem o sufixo _ drift flag. Além disso, os metadados
utilizados por cada algoritmo, descritos na Secao 2.2, também sao utilizados como meta
atributos. Na coluna ‘Tipo‘ da tabela, as métricas univariadas que possuem um asterisco
(*) indicam algoritmos que utilizam somente a predicdo do modelo base, ou seja, apesar
de se tratarem de métricas univariadas, somente uma MFe sera gerada por janela.

A implementacao do PSI para varidveis categoricas foi feita seguindo a féormula origi-
nal descrita na Equacao 4.1, no entanto, ao invés de fazer a divisao da distribui¢do em
percentis, como na abordagem original explicada na Secao 2.2, os dados foram agrupados
a partir dos valores tinicos discretos de cada atributo. Além disso, é gerada uma marcagao
(psi__drift_flag) para indicagdo de mudanga de conceito caso o valor do PSI de qualquer

atributo ultrapasse 0.2, limiar de seguranga para o PSI definido por [65].

Y%monitoramento

PSI =Y ((%monitoramento — %referencia) * In( (4.1)

%referencia

No algoritmo implementado, o classificador utilizado foi o LightGBM [93]. Foi reali-
zada uma otimizacao de hiperpardmetros para a profundidade maxima da DT, ou max

depth, visto que a biblioteca utilizada [94] nao apresenta limite maximo padrao para este
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Nome Descrigao Tipo

dc_ drift_flag Marcagao de mudanca de conceito do multivariada
domain classifier

dc_ accuracy Acuracia do DomainClassifier multivariada

psi_ drift_flag Marcacao de mudanca de conceito do PSI univariada

u_ detect_ drift_flag Marcac¢ao de mudanca de conceito do multivariada
u-detect

psi Population Stability Index univariada

centroid__distance Distancia dos grupos até o centroide multivariada
(calculado no u-detect)

sqsi_is_ drift  flag Marcac¢ao de mudanca de conceito do sqsi-is | univariada*

score ks Kolmogorov smirnov dos scores (calculado univariada*
no sqsi-is)

md3_ drift_flag Marcagao de mudanca de conceito do md3 multivariada

svm_ margin Margem do SVM treinado no md3 multivariada

omv_ pht_ drift flag Marcacao de mudanca de conceito do univariada*
omv-pht

overlap_score Overlap na distribui¢ao dos scores (calculado | univariada*
no omv-pht)

Tabela 4.9: Meta atributos de métricas de mudanca de conceito

parametro, permitindo que a arvore cresca indefinidamente com os dados de treinamento
e tornando o algoritmo propenso ao overfitting. A acurdcia do classificador da origem &
meta variavel dc accuracy e os valores de acuracia abaixo de 0.2 ou acima de 0.8 sdo
considerados drift e alteram o valor da MFe dc_ drift_flag.

4.3 Arquitetura

Em [44], trabalho derivado de [42, 43], a arquitetura original de MtL foi dividida em dois
estagios, o primeiro, denominado fase offline, consiste na otimizagao de hiperparametros,
treino e validagao dos algoritmos de nivel base. Em seguida, ¢é iniciada a fase online, que
atua no fluxo de dados de forma dindmica recomendando o melhor algoritmo para cada
janela de dados. Apesar de esta divisao nao ter sido feita de forma explicita no trabalho
original de [42], ela facilita a compreensao do processo de metaStream e, portanto, sera

detalhada nesta segao.
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4.3.1 Fase Offline

A fase offline se inicia quando um conjunto de dados histéricos rotulados se acumula, este
¢é entao separado em duas partes ilustradas na Figura 4.3, a primeira fragdo de instancias,
representada em verde, é utilizada para efetuar o treinamento do modelo no nivel base
e, portanto, assume-se que estes dados nao possuem mudanga de conceito. Conforme
detalhado na Se¢ao 2.2, algumas métricas de deteccdo de mudanga de conceito, que serdao
utilizadas nesta pesquisa como MFe, necessitam de um conjunto de dados de referéncia
para efetuar a comparagao com as janelas de avaliagdo, portanto, a primeira fracao da
base offline foi utilizada para este fim.

Em seguida as instancias restantes, representadas em laranja na Figura 4.3, sao utili-
zadas para validar o modelo no nivel base, etapa com a qual se obtém o valor esperado
de desempenho que sera utilizado posteriormente como referéncia na geracao do alerta de
mudanca de conceito. Por fim, estas tltimas instancias também sao utilizadas no nivel

meta para construir a primeira meta base e treinar o primeiro meta modelo.

Nivel Base Treinamento do modelo base Validagao do modelo base

Usado como janela de referéncia para

o . Treinamento do meta modelo
as métricas de mudanga de conceito

Nivel meta

Figura 4.3: Distribuicao do conjunto de dados da fase offline

4.3.2 Fase Online

A fase online ocorre a partir de um fluxo de dados onde as informacoes chegam de forma
continua, conforme ilustrado na Figura 4.4. Na parte superior da imagem nota-se o fluxo
de dados utilizado em nivel base, onde as instancias de cor verde representam os dados
mais recentes cuja variavel alvo ainda nao é conhecida, supoe-se que exista atraso grande
na sua chegada. A regiao laranja da imagem representa as instancias rotuladas do fluxo de
dados, estas sao utilizadas para calcular o desempenho do modelo base e, entao, rotular a
meta base. A baseline dos experimentos é representada pelo desempenho real do modelo
base na ultima janela temporal que possua variavel alvo conhecida.

A parte inferior da imagem ilustra o funcionamento do algoritmo no nivel meta, no

qual as MFe sao criadas de forma constante & medida em que novos dados chegam e
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se acumulam em janelas de tamanho fixo . Como somente MFe nao supervisionadas
foram incluidas, esta etapa, representada com a cor verde, ndo depende da chegada da
variavel alvo. A regido alaranjada, por sua vez, representa as instancias rotuladas da
meta base. A medida em que a varidvel alvo chega no nivel base, é possivel fazer o cdlculo
do desempenho do modelo base, que constitui no meta rétulo, de modo que a metabase
também pode ser rotulada. Por fim, quando um conjunto de dados rotulados na metabase

é acumulado, o meta modelo é retreinado com as novas informagdes.

Atraso da variavel alvo

Nivel base
variavel alvo instancias com variavel prox instancias do
conhecida alvo desconhecida fluxo de dados
MFe rotuladas
Baseline
Nivel meta

MFe néo rotuladas

Figura 4.4: Fluxo da fase online

4.4 Parametros da arquitetura

4.4.1 Parametros do meta aprendizado

Durante a realizagdo dos experimentos, os parametros referentes ao algoritmo de MtL
foram configurados de forma diferente para cada base considerando o ntmero total de

instancias da base. A Tabela 4.10 descreve os valores atribuidos a cada pardmetros.
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alvo

Caracteristica Electricity, | Airlines Bases

Powersupply sintéticas
and Rialto

Numero de instancias utilizadas no 2.000 20.000 1.500

treinamento do modelo base

Numero de instancias utilizadas no 3.000 30.000 1.500

treinamento do meta modelo

Tamanho da janela para o calculo dos MFe 100 1.000 100

Tamanho do passo para inicio da préxima 30 300 30

janela

Numero de instancias de atraso da variavel 500 2.000 300

Tabela 4.10: Pardametros do meta aprendizado utilizados em cada base

4.4.2 Meta modelo

O meta regressor utilizado em todos os experimentos foi o Light GBM [95], a otimizagao

de hiperparametros foi feita com Validagao Cruzada de Séries Temporais, ou Time Series

Cross Validation, [96], conforme ilustrado na Figura 4.5, em que o algoritmo ¢é executado

n vezes com conjuntos diferentes de treinamento e validacao e cada divisao dos dados, ou

split, é gerada de forma que o modelo s6 seja testado com dados futuros com relagdo ao

treinamento.
Treinamento
—
10 split
20 split
30 split
40 split

Figura 4.5: Time Series Cross Validation

O problema de MtL da forma que é construido implica na geracao de meta bases

com poucas amostras, visto que cada instancia da meta base é gerada a partir de um

janelamento da base original do problema, isso implica que o tamanho da meta base

gerada vai ser uma fracdo do tamanho da base original, possuindo tamanho reduzido
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de modo inversamente proporcional ao tamanho da janela. Além disso, varias MFe sao
criadas para cada atributo base, o que implica em um ntmero crescente de atributos na
meta base diretamente proporcional a quantidade de atributos da base original.

Estas caracteristicas fazem com que a indugao do meta modelo seja naturalmente pro-
pensa ao overfitting de modelos baseados em DT como o LightGBM, j& que o nimero
reduzido de instancias dificulta a generalizagdo do modelo e a quantidade elevada de va-
riaveis explicativas aumenta a profundidade das arvores devido ao crescente niimero de
divisoes a serem feitas. Portanto, a selecao de hiperparametros foi feita considerando as
recomendagoes da propria documentacao do Light GBM [97] para tratamento de overfit-

ting. Os parametros utilizados estao detalhados na tabela 4.11.

Nome do Descricao Valor Intervalo testado
parametro padrao

num_leaves Numero maximo de folhas 31 Entre 15 e 30
max_ depth Profundidade maxima o0 Entre 3 e 12
max_ bin Numero maximo de grupos 255 Entre 100 e 255
min_data_in_leaf | Minimo de instancias por folha | 20 Entre 5 e 30
feature fraction Fracao de atributos 1.0 Entre 0.2 ¢ 1.0

Tabela 4.11: Hiperparametros utilizados na otimizacao do LightGBM

Conforme ja mencionado, o elevado niimero de MFe gerado em problemas com muitos
atributos no nivel base faz com que o MtL seja altamente propenso ao overfitting, por
isso o primeiro experimento desta pesquisa foi a validacao da melhoria de desempenho
do meta modelo caso fosse feita uma selegdo de variaveis durante a fase offline. Para
isso, o meta modelo foi treinado com um percentual de todas as MFe disponiveis para
cada base, os atributos selecionados para cada execucao foram aqueles que possuiam
maior importancia para o modelo apds a etapa de otimizacdo de hiperparametros. Ao
final, foram testados valores entre 5% e 100% do total de MFe, em passos de 5%, e o
percentual 6timo encontrado no conjunto de treinamento para cada base foi mantido nos

experimentos subsequentes.

4.4.3 Alerta de mudanca de conceito

Para determinar se uma mudanca de conceito ocorreu, sao extraidas duas varidveis da
base de dados offline: a média e o desvio padrao do desempenho do modelo de nivel base.
Além disso, um parametro definido pelo usuario, denominado sensitividade, é levado em
consideracao. A sensitividade é uma escolha especifica para cada problema e depende das

suas particularidades.
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O limiar de mudanga de conceito é definido como a diferenga entre a média (u) e o
desvio padrao (o) multiplicado pela sensitividade (s), conforme descrito na Equacao 4.2.
Se o valor de desempenho predito pelo meta modelo estiver abaixo desse limiar, o algoritmo
detecta a ocorréncia de uma mudanca de conceito [98]. Em outras palavras, a queda
significativa do desempenho predito do modelo em relacao ao esperado, provavelmente

indica uma mudanca no padroes dos dados.

thresh =y —o*s (4.2)

Durante a pesquisa, foram testados diferentes valores de sensitividade para avaliar a
robustez e adaptabilidade do método de alerta de mudanga de conceito. Essa abordagem
permite aos pesquisadores ajustar o nivel de sensitividade de acordo com as necessidades

do problema em questao.

4.5 Avaliacao

Nos experimentos iniciais da pesquisa, deseja-se validar a qualidade das predi¢oes de de-
sempenho do meta modelo, de modo que foram utilizadas bases que nao possuem mudanca
de conceito rotulada e a baseline dos experimentos é representada pelo desempenho real
do modelo base na tultima janela temporal que possua varidavel alvo conhecida.

A avaliacao inicial da qualidade das predigoes foi feita com uso do MSE, métrica usual
para avaliagdo de problemas de regressao que informa o quao perto a linha de regressao
estd de determinado conjunto de pontos. Ele é definido pela Equacao 4.3.

1
MSE = =>4~ i) (43)

i=1
Onde

e y;: Indice i do array de valores observados
e Ui Indice i do array de valores preditos

O MSE é uma métrica bastante difundida e fornece uma visao geral de como o regressor
se compara com a baseline do problema, no entanto, nao é possivel visualizar a qualidade
da regressao ao longo do fluxo de dados. Por isso, também foi implementado o grafico
do ganho acumulado, que consiste em dividir a meta base em janelas de tamanho fixo e
calcular o MSE em cada uma para o meta regressor e para a baseline.

O ganho da abordagem proposta de MtL com relacao a baseline é medido, em cada
janela, conforme a Equacao 4.4. Portanto, se o valor obtido de ganho for positivo significa

que o erro da baseline foi maior naquela janela.
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ganho = M S Eypgsetine — MSE (4.4)

Quando o ganho é inserido em um grafico acumulado, conforme ilustrado na Figura
4.6, temos visibilidade de em quais janelas a abordagem proposta foi superior, regides
crescentes da curva, ou inferior, regides decrescentes da curva, com relacao a baseline.
Além disso, é possivel interpretar que as regides onde a area abaixo da curva de ganho
acumulado é positiva representam os momentos em que o meta aprendizado se sobressaiu.
Do mesmo modo, regides da curva abaixo de zero indicam que a baseline seria uma

proposta mais adequada ao problema em questao.

Ganho Acumulado Regido crescente do grafico
Meta aprendizado desempenhou

ooms /\/\\ / melhor do que a baseline nesta janela

00010

Regiao decrescente do grafico
/ Baseline desempenhou melhor do
00005 / que o meta aprendizado nesta janela

Ganho

0.0000

Area da curva negativa (abaixo do eixo x)
Até este momento, a baseline teve
melhor desempenho de forma geral

-0.0005

~

Area da curva positiva (acima do eixo x)
Até este momento, o meta aprendizado
teve melhor desempenho de modo geral

Figura 4.6: Ganho acumulado

O algoritmo de MtL envolve o retreino periédico do meta modelo e a geragao continua
de dezenas de meta atributos, alguns dos quais possuem implementacao complexa que
pode envolver até o treinamento de novos modelos preditivos como os meta atributos de
clusterizacao e algumas métricas de deteccao de mudancga de conceito, como o MD3 e o
Domain Classifier. Isso faz com que o algoritmo seja extremamente custoso em termos de
duragao e recursos computacionais, por isso, identificar o tempo de execuc¢do se mostra
uma analise crucial para validar se o ganho de desempenho compensa o aumento na
laténcia em alguns contextos. Por este motivo, neste trabalho o tempo decorrido durante
o processo foi medido como forma de analise dos resultados do meta modelo implementado.

A importancia das varidveis para o meta regressor é calculada como forma de entender
a contribuicao individual dos meta atributos propostas nesta pesquisa ja que, conforme

mencionado anteriormente, a inclusao de métricas de deteccao de mudanca de conceito e
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de meta atributos calculados a partir da predicao do modelo base fazem parte do escopo
que se quer validar neste trabalho.

No experimento final da pesquisa, a qualidade dos alertas de mudanca de conceito
gerados pelos algoritmos foi avaliada, comparando-os com as métricas de mudanca de
conceito pré-existentes na literatura, detalhadas na Segdo 2.2. Essas métricas serviram
como uma baseline para a avaliacao dos algoritmos, permitindo determinar se os alertas
gerados superam ou nao as abordagens estabelecidas anteriormente.

Aqui, foram utilizadas as bases de dados rotuladas, definidas em 4.2.3, se tratando,
portanto, de um problema de classificacao supervisionado, exclusivamente para fins expe-
rimentais. Para a avaliacao do desempenho destes classificadores, foram adotadas medidas
de classificacdo comumente utilizadas, como fl-score, recall, precisao e gmean.

A analise estatistica foi conduzida empregando o teste de Friedman, avaliacdo ade-
quada para comparacao de multiplos classificadores em diferentes bases de dados, con-
forme [99]. O teste consiste em criar um ranking dos melhores classificadores para cada
base de dados e, em seguida, calcular o ranking médio de todas as bases. Por fim, um
teste estatistico de Friedman é realizado, visando avaliar se o p valor é menor do que
0.05, neste caso podemos rejeitar a hipdtese nula de que pelo menos alguns classificadores

apresenta desempenho significativamente diferente.

4.6 Implementacao

Os experimentos desta pesquisa foram construidos utilizando a versao 3.8.5 da linguagem
Python e o cdigo fonte esta disponivel em repositério piblico do Github [100].

O célculo das medidas de caracterizacdo com implementacao simples, como as MFe
estatisticas e diversas, foram realizados com auxilio dos pacotes scikit-learn [94], numpy
[101] e scipy [102], enquanto as medidas de clusterizacao foram calculadas com auxilio do
kMeans do scikit-learn com implementacao do método do cotovelo proveniente do pacote
KneeLocator [103]. Todos os modelos de nivel base utilizados sao oriundos do scikit-learn,
enquanto o meta modelo utiliza a implementacao do LightGBM [95] com otimizagao de

hiperparametros realizada por meio do pacote Optuna [104].
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos com a metodologia proposta. O
capitulo estd dividido da seguinte maneira: inicialmente, na Secao 5.1 sdo apresentados
os resultados obtidos na etapa de selecao de MFe cujos parametros sao utilizados ao longo
dos demais experimentos. Em seguida, na Secao 5.2 é feita a comparacao do MSE entre
o algoritmo proposto, a abordagem tradicional de MtL e a baseline. A Se¢ao 5.3 avalia a
importancia das MFe para o modelo com o intuito de entender a contribuigao real das MFe
propostas nesta pesquisa. Por fim, a Secao 5.4 analisa o tempo de execucgao do algoritmo
em cada contexto e a Secao 5.5 detalha os resultados dos experimentos relacionados aos

alertas de mudanca de conceito.

5.1 Selecao de meta atributos

O elevado niimero de MFe gerado faz com que o aprendizado do meta modelo seja na-
turalmente propenso ao overfitting, de modo que o primeiro experimento desta pesquisa
consistiu na validagdo da melhoria de desempenho do meta modelo caso fosse feita uma
selecao de atributos.

Os resultados podem ser conferidos na Figura 5.1, onde o eixo x representa o niimero
de MFe utilizadas no treinamento do meta modelo e o eixo y representa o MSE obtido
nos dados de treinamento, calculado a partir da média de todos os modelos de nivel base.
Os sub graficos ilustram as bases de dados avaliadas e as linhas representam os possiveis
meta rétulos cuja descricao estd representada na legenda. Por fim, o valor do erro foi
normalizado para facilitar a visualizacao dos pontos de minimo e maximo para todos os

meta rétulos.
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Figura 5.1: Resultado da selecao de meta atributos

E possivel notar que o MSE segue uma tendéncia similar para todos os meta rétulos
utilizados dentro da mesma base de dados, exceto pelo meta rétulo Kappa na base de
eletricidade, no entanto, ainda assim o valor minimo de MSE para este caso é similar
aos demais meta rétulos da base. Dada esta convergéncia, o nimero de MFe associado
ao menor MSE médio foi escolhido como parametro de selecao de atributos para os ex-
perimentos subsequentes, este valor esta representado através da linha vermelha vertical
e pode ser conferido na Tabela 5.1. E importante notar que o nimero maximo de MFe
varia para cada base de dados visto que estas possuem quantidades distintas de atributos

no nivel base.

Base de dados Nimero de MFe Proporcao de MFe
Powersupply 533 50%
Airlines 129 65%
Rialto 129 10%
Electricity 24 15%

Tabela 5.1: Numero 6timo de MFe para cada base de dados
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5.2 Ganho do meta aprendizado

Para validar a hipotese de pesquisa de que um meta regressor é capaz de prever o de-
sempenho do modelo base quando existe atraso grande na chegada da variavel alvo, nesta
secao sera analisado o desempenho do MtL com relacao a baseline. Além disso, também
deseja-se validar a hipotese de que o uso de MFe calculados a partir da predicao do mo-
delo base e das métricas de deteccao de mudanca de conceito melhoram o desempenho
do meta modelo. Por isso, foram treinados dois meta modelos em cada experimento: o
primeiro serd chamado de MtL proposto e utiliza todas as MFe descritas na Secao 4.2.4.
O segundo foi treinado sem a inclusao das novas MFe propostas, como os atributos ba-
seados na predicao do modelo base e nas medidas de deteccao de mudanca de conceito,
esta versao sera chamada de MtL original ao longo desta Secao.

Inicialmente, calculou-se o MSE médio para todas as janelas considerando trés modos
de agrupar as execugoes: por base de dados, ilustrado na Figura 5.2a, por meta rétulo,
ilustrado na Figura 5.2b e por modelo no nivel base, ilustrado na Figura 5.2c. E possivel
notar que o erro do algoritmo de MtL proposto é sempre menor do que o do original, além
disso, ambos os algoritmos de MtL apresentam erros inferiores aos da baseline em todos
os casos exceto na base de dados Airlines.

Para fechar o escopo desta andlise, o restante desta secdo abordara os resultados
obtidos com as bases FElectricity e Airlines nas quais o MtL apresentou o melhor e pior
desempenho, respectivamente. Além disso, analises mais detalhadas serao feitas com o
meta rotulo Kappa, visto que esta é uma métrica tradicional da literatura de fluxo de dados

[1] e foi aquela em que o MtL apresentou melhor desempenho com relagao a baseline.
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Figura 5.2: MSE médio do algoritmo proposto de MtL, MtL original e baseline
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5.2.1 Resultados da base Airlines

A Figura 5.3 representa o grafico de ganho acumulado da abordagem de MtL proposta
com relagdo a baseline com a base Airlines. O eixo x representa a janela utilizada para o
calculo do MSE e o eixo y representa o ganho acumulado da janela; cada sub grafico se
refere & um modelo base e as linhas representam os possiveis meta rotulos cuja descricao
estd detalhada na legenda.

E possivel notar que a base de dados, bem como o modelo base, sdo fatores importantes
para definir se a abordagem de MtL é adequada ao problema em questao, visto que bons
resultados de ganho foram obtidos utilizando SVM e DT como modelos base, enquanto o
RF e LR apresentaram resultados ruins, neste tltimo, o MtL se mostrou inferior & baseline

para todos os meta rétulos na maioria das janelas avaliadas.

0.075 — —
A
precision precision A\ —
0.050 recall 220 recall /_,_
— kappa 01— kappa
0.025 fl-score fl-score
0.000 015 /
/
~0.025
010
-0.050 |
{;
J
-0.075 | 0.05 f
| |
-0.100 | J
-0.125 p.00
0 10 20 30 40 50 0 10 20 0 40 50
00{ —— precision recision
P 0.20 P
~ recall recall
019 — kappa —— kappa
fl-score fl-score
-02 ] 0.15
| Yy
-03 o\ "
—
B
010
-04 .
oS
Y
-05 \
\ 0.05
-0.6 =N
8 f
03 v
0.00
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 5.3: Ganho acumulado do algoritmo de MtL proposto na base de dados Airlines

A Figura 5.4 ilustra o grafico de ganho acumulado da base Airlines com o meta rétulo
Kappa. O eixo x representa a janela utilizada para o calculo do MSE e o eixo y representa

o ganho acumulado da janela; cada sub grafico se refere a um modelo base. Nesta Figura,
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a baseline estd sendo comparada com o algoritmo proposto, com o MtL original e com

um 'regressor ideal" que apresenta MSE nulo em todas as janelas.
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Figura 5.4: Ganho acumulado do algoritmo de MtL proposto na base de dados Airlines
com meta rotulo Kappa

Nota-se que os desempenhos do MtL proposto e original sdo bem similares quando
SVM e DT sao utilizados como modelo base, indicando que as novas MFe propostas nao
apresentaram grandes ganhos para estes casos. Ainda assim, o desempenho de ambos os
modelos de MtL foi superior ao da baseline.

Por outro lado, quando RF e LR sao utilizados como modelo base, o MtL proposto
apresentou desempenho bem superior devido a utilizacdo das novas MFe. Ainda assim,
ambos obtiveram resultados ruins com relagdo a baseline reiterando que o MtL nao é

indicado para estes casos.
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5.2.2 Resultados da base FElectricity

A Figura 5.5 ilustra o ganho acumulado da abordagem de MtL proposta com relacao a
baseline com a base FElectricity para cada modelo base analisado. O eixo x representa a
janela utilizada para o calculo do MSE e o eixo y representa o ganho acumulado da janela.
Cada sub grafico se refere a um modelo base e as linhas representam os possiveis meta
rotulos cuja descricao estd detalhada na legenda.

Nesta base, o MtL obteve desempenho satisfatério para todos os modelos de nivel base,
indicando que a técnica nao é inadequada para os modelos RF e LR e que o resultado
ruim foi uma particularidade da base Airlines. Além disso, o grafico de ganho acumulado
¢ majoritariamente crescente, indicando que o MtL ¢ mais adequado do que a baseline na
maior parte das janelas avaliadas. Para esta base, todos os meta rotulos apresentaram

ganho satisfatorio com relacao a baseline com destaque para a métrica Kappa.
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Figura 5.5: Ganho acumulado do algoritmo de MtL proposto na base de dados FElectricity

A Figura 5.6 ilustra o grafico de ganho acumulado da base Electricity com o meta
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rotulo Kappa, aqui a baseline esta sendo comparada com o algoritmo proposto, com o MtL
original e com um 'regressor ideal" que apresenta MSE nulo em todas as janelas. Neste
caso, € possivel notar que o desempenho do MtL proposto e do original foram excelentes
atingindo, em média, 76% e 66% do desempenho do regressor ideal respectivamente. Desse

modo, conclui-se que as novas MFe propostas foram responsaveis por um aumento médio

de 10% no ganho para esta base.
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Figura 5.6: Ganho acumulado do MtL na base de dados Electricity com meta rétulo
Kappa
5.3 Importancia das variaveis

Esta Secao apresenta uma analise da importancia das varidveis para entender a contribui-
¢ao das novas MFe propostas e, assim, validar a hipétese de que o uso de MFe calculados

a partir da predicao do modelo base e das métricas de detecgdo de mudanca de conceito
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melhoram o desempenho do meta modelo. Para tal, o modelo base utilizado foi RF em
que o MtL proposto apresentou, no geral, maior ganho se comparado ao MtL original.

As Figuras 5.7 e 5.8 ilustram a lista dos 15 atributos mais importantes para o meta
modelo nas bases Flectricity e Airlines, respectivamente. As barras azuis ilustram as MFe
pré existentes na literatura de MtL e as alaranjadas representam as novas MFe propostas
nesta pesquisa. Os circulos vermelhos indicam as MFe propostas construidas a partir das
métricas de deteccao de mudanca de conceito.

Para a base Flectricity, Figura 5.7, nota-se que mais da metade dos atributos mais im-
portantes se referem as novas MFe, mostrando que as medidas de caracterizacao propostas
sdo, de fato, capazes de aumentar o poder preditivo do meta modelo. Nesta execucao,
destacam-se as medidas de deteccdo de mudanca de conceito representando 33% dos atri-

butos mais importantes.
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Figura 5.7: Importancia das variaveis na base Electricity com meta rétulo Kappa e modelo
base RF

Para a base Airlines, Figura 5.8, a contribuicao das novas MFe foi ainda mais expres-
siva, representando cerca de 67% dos atributos mais importantes para o meta modelo.
Esta andlise reforca os resultados obtidos na Secao 5.2.1 onde foi constatado o ganho
elevado do MtL proposto com relagdo ao original para a base Airlines e modelo RF.

De modo oposto ao observado na base Electricity, nesta execugao apenas uma MFe se
refere as medidas de deteccdo de mudanga de conceito, de modo que a maior parte dos
atributos importantes foram construidos com base na predi¢ao do modelo de nivel base e

no desempenho da tltima janela com variavel alvo conhecida.
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Figura 5.8: Importancia das variaveis na base Airlines com meta roétulo Kappa e modelo
base RF

5.4 Tempo de execucao

O MtL por si s6 é uma técnica computacionalmente custosa e estd sendo aplicado em
problemas de fluxo de dados onde o tempo de processamento é restrito, portanto, além
de avaliar o ganho produzido pelas MFe propostas é importante ponderar se o mesmo
compensa o aumento na laténcia gerado pelo célculo dos novos atributos.

A Figura 5.9 ilustra o tempo de execucao médio para cada segmento de MFe, em
laranja, e o somatério das importancias por grupo de MFe, em azul. No eixo y observa-se
o nome do grupo e no eixo x o percentual do tempo de execucao total e o percentual do
grupo na importancia total. Esta importancia foi calculada a partir da média de todos
experimentos, incluindo as diferentes bases, modelos no nivel base e meta rétulos. Os
circulos vermelhos a esquerda do grafico destacam os grupos referentes as novas MFe

propostas nesta pesquisa

28



Feature importance ~ Elapsed time

® MFe baseadas no score 4,0% 52,8%
MFe estatisticas 4,0% 26.5%

®OmvPht | 15,  89%
¢ PS 309"

®Udetect 38% 13,3%
®Sgsi 1:5% 11,0%

MFe de clusterizagéo 1.5% 36,8%
MFe diversas 1:4% 4,0%
®Domain Classifier | 3% 22,5%
0,0% 20,0% 40,0%

Figura 5.9: Proporcao do tempo de execucao e importancia média de cada grupo de MFe
por base de dados

E possivel notar que a métrica de deteccio de mudanca de conceito Domain Classifier
e o grupo de MFe de clusterizacao, pré existente na literatura, correspondem a mais da
metade do tempo de processamento total. Além disso, as medidas de detec¢ao de mudanca
de conceito PSI e OmvPht representam os grupos com menor tempo de execucao.

Nota-se que as MFe de clusterizagao correspondem a somente 1.5% da importancia
total, apesar do longo tempo de execucao, enquanto o Domain Classifier teve impacto
praticamente nulo e levou 22.5% do tempo de execucao, indicando que nao é uma métrica
adequada para uso no MtL.

Por outro lado, os demais grupos apresentaram resultados satisfatérios com destaque
para as MFe estatisticas e métricas baseadas na predicao do modelo base, representadas
em azul no grafico, que correspondem a aproximadamente 80% da importancia e 12%
do tempo de processamento total. Além dessas, as medidas de deteccdo de mudanca de
conceito OmvPht e PSI também apresentaram resultados interessantes com 7% e 5% de
importancia e somente 1.2% e 3% do tempo de execucdo respectivamente.

E importante notar que o volume total de MFe cada grupo influencia de forma direta a
importancia total do grupo, neste caso, dois grupos se destacam em importancia e também
em numero de atributos utilizados. O primeiro grupo se refere as MFe estatisticas cujo
volume aumenta de modo proporcional ao nimero de atributos da base, o segundo se
refere as medidas de caracterizagao baseadas na predi¢ao do modelo base que crescem de
modo proporcional a quantidade de classes do problema, visto que cada classe corresponde

a uma distribuicao que gera multiplas outras MFe.
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5.5 Alerta de mudanca de conceito

Para validar a hipdtese de que o MtL é adequado como nova métrica de deteccao de
mudanga de conceito, o algoritmo de geracao do alerta foi executado considerando todos
os modelos de nivel base, meta rétulos e bases de dados sintéticas com mudanca de
conceito rotulada. A média de desempenho resultante, obtida para cada combinacao de
modelo base, MFe e base de dados, é apresentada na Figura 5.10.

Na Figura, as linhas representam métricas de avaliacao dos alertas e linhas representam
os algoritmos utilizados para a geragao do alerta de mudanga de conceito. Entre esses
algoritmos estdao o MtL proposto, com diferentes valores de sensitividade, e as técnicas
de deteccao de mudanca de conceito da literatura, que sao utilizadas como baselines.
Através deste mapa de calor, é possivel visualizar rapidamente o desempenho relativo de
cada algoritmo em relagao as métricas de desempenho, com cores claras indicando um

desempenho inferior.
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Figura 5.10: Resultado médio do alerta de mudanca de conceito para cada métrica

E possivel observar que a alteracao do valor de sensitividade apresenta impacto direto
no recall e precisao de forma inversa. Ao aumentar a sensitividade para deteccao de
mudangas, o algoritmo consegue identificar mais mudancas conceitos ao longo do tempo.
No entanto, isto resulta em uma maior taxa de falsos positivos. Por outro lado, ao
diminuir a sensitividade, o algoritmo torna-se mais seletivo, reduzindo os falsos positivos,
mas correndo o risco de perder a deteccao de mudancgas relevantes, o que afeta o recall.
Portanto, é necessario encontrar um equilibrio entre a precisao e o recall, considerando a
sensitividade adequada para o contexto especifico do problema de mudanca de conceito.

Em relacao as métricas avaliadas, a tnica que demonstrou desempenho superior a

abordagem de MtL foi o recall com o uso do Domain Classifier. No entanto, esse resultado
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deve-se ao fato de esta métrica ser altamente sensivel a mudancas, ativando o alerta de
mudanca de conceito com maior facilidade, o que resulta em um maior niimero de falsos

positivos e uma quantidade menor de falsos negativos.

5.5.1 Teste de Friedman

O teste de Friedman foi executado para todas as combinagoes de modelos de nivel base,
meta rétulos e bases de dados sintéticas com mudanga de conceito rotulada. O resultado
para cada combinacao estd descrito na Tabela 5.2, valores similares de p-valor foram
agrupados para facilitar a visualizacao da tabela.

Observa-se que todos os meta rétulos apresentaram p valor inferior a 0.05. Isso indica
que os resultados da Figura 5.10 sao validos para quaisquer métricas de desempenho de
nivel base que se queira utilizar na detaccao da mudanga de conceito.

Além disso, podemos afirmar que o MtL demonstrou um desempenho superior as
métricas de deteccao de mudanca de conceito apenas para os modelos de nivel base RF e
DT. Nos demais casos, a hipotese nula nao foi rejeitada, o que implica que nao podemos
garantir que o MtL seja mais eficaz do que as métricas tradicionais de deteccao de mudanca
de conceito. Deste modo, a escolha do modelo base pode ter um impacto relevante no
desempenho do alerta de mudanca de conceito

No que diz respeito as métricas de avaliagdo do alerta de mudanca de conceito,

verificou-se que apenas as métricas F1 e precisdo apresentaram p valor inferior a 0,05.

5.5.2 Tipos de mudanca de conceito

Por fim, analisa-se um caso especifico em que o p valor é confidvel para compreender
a relagado entre a qualidade do alerta de mudanga de conceito e diferentes variaveis do
problema, como o tipo de mudanca de conceito, a presenca de ruido, o balanceamento
dos dados e a base de dados utilizada. Foram fixados os seguintes parametros: RF como
modelo de nivel base com meta rétulo Kappa e F1-score como métrica de avaliacao do
alerta de mudanca de conceito.

A Figura 5.11 ilustra o mapa de calor com os resultados, onde as colunas representam
as diferentes bases de dados utilizadas e linhas representam os algoritmos utilizados para
a geracao do alerta de mudanca de conceito. Entre esses algoritmos estao o MtL proposto,
com diferentes valores de sensitividade, e as técnicas de deteccdo de mudancga de conceito
da literatura, que sao utilizadas como baselines. Através deste mapa de calor, é possivel
visualizar rapidamente o desempenho relativo de cada algoritmo em relacao as diferentes
bases de dados, com cores claras indicando um valor de F1 inferior. Além disso, no mapa

de calor foram adicionados dendogramas, estruturas em forma de arvore que mostram
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a hierarquia e a similaridade entre as linhas e colunas dos dados, ajudando a identificar

agrupamentos ou padroes.
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Figura 5.11: Resultado do alerta de mudanca de conceito para o modelo base RF, meta
rotulo Kappa e métrica de analise de mudanga de conceito F1

Os resultados obtidos revelam que o desempenho do algoritmo é insatisfatério para
todas as bases geradas pelo gerador Stagger, que é o tinico gerador com funcao de classifi-
cagao booleana. Além disso, observou-se que a presenca de ruido ou dados desbalanceados
nao parece interferir significativamente nos resultados, uma vez que foram observados
valores altos e baixos de F1 para ambos os casos.

No entanto, as bases com mudanca de conceito recorrente apresentaram resultados
inferiores em relagdo as demais. Destaca-se que a combina¢ao da mudanca de conceito
recorrente com o gerador Stagger resultou nas piores métricas de desempenho, indicando
uma relacao negativa entre essas duas caracteristicas.

Através do dendrograma, é possivel observar a relacao entre as medidas de deteccao de
mudanca de conceito. Podemos notar que os algoritmos propostos de MtL com diferentes
niveis de sensitividade foram agrupados. Além disso, também foram agrupados o Domain
Classifier e o PSI, ambas métricas com implementacao voltadas para a deteccao de mu-
danca nas varidveis explicativas do modelo de nivel base. Por fim, o Sqgsils e o OmvPht
também foram agrupados, ambas sdo medidas baseadas na predi¢do do modelo de nivel

base.
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Meétrica P-valor Modelo base Meta rétulos Rejeita a
hipotese
nula

fl-score 0.0147 RandomForest precision, recall, fl-score Sim

precision | 0.0156 RandomForest precision, recall, f1-score Sim
precision | 0.0242 DecisionTree kappa Sim
fl-score 0.0248 RandomForest kappa Sim
precision | 0.0252 RandomForest kappa Sim
fl-score 0.0277 DecisionTree kappa Sim
fl-score 0.0280 DecisionTree precision, recall, fl-score Sim
precision | 0.0339 LogisticRegression | precision, recall, f1-score Sim
precision | 0.0401 DecisionTree precision, recall, fl1-score Sim
precision | 0.0455 SVC precision, recall, fl-score Sim
precision | 0.0668 LogisticRegression | kappa Nao
fl-score 0.0801 SVC precision, recall, fl-score Nao
precision | 0.0951 SVC kappa Nao
recall 0.1345 LogisticRegression | kappa Nao
fl-score 0.1544 SVC kappa Nao
fl-score 0.1776 LogisticRegression | precision, recall, fl-score Nao
recall 0.1854 SVC kappa Nao
recall 0.2375 LogisticRegression | precision, recall, fl-score Nao
f1-score 0.2612 LogisticRegression | kappa Nao
recall 0.2971 DecisionTree precision, recall, fl-score Nao
recall 0.3195 SVC precision, recall, fl-score Nao
recall 0.3420 DecisionTree kappa Nao
recall 0.5656 RandomForest precision, recall, fl-score Nao
recall 0.5835 RandomForest kappa Nao
gmean 0.5966 DecisionTree kappa Nao
gmean 0.6506 SVC precision, recall, fl-score Nao
gmean 0.7456 DecisionTree precision, recall, f1-score Nao
gmean 0.8764 SVC kappa Nao
gmean 0.8889 RandomForest kappa Nao
gmean 0.9031 LogisticRegression | precision, recall, f1-score Nao
gmean 0.9120 RandomForest precision, recall, fl-score Nao
gmean 0.9790 LogisticRegression | kappa Nao

Tabela 5.2: Resultados do teste de Friedman para cada combinacao de modelo de nivel
base, MFe e métrica de avaliacao do alerta de mudanca de conceito.
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Capitulo 6
Conclusao

Ao longo deste estudo, o objetivo principal foi validar a capacidade de um meta regressor
em prever o desempenho de modelos de nivel base com diferentes vieses, além de gerar
alertas de mudanca de conceito com base nessas previsoes. A hipdtese era que os alertas
gerados com MtL teriam desempenho superior em relacao as medidas de deteccao de
mudanca de conceito existentes na literatura. Para isso, buscamos identificar as condic¢oes
em que o MtL se mostraria mais eficaz e aplicavel, propondo modificagoes na arquitetura
original e explorando o uso de MFe nao supervisionadas da literatura em conjunto com
medidas de deteccao de mudanga de conceito.

Os experimentos conduzidos neste estudo destacam a capacidade do MtL em prever o
desempenho de modelos de nivel base, independentemente de seus viéses, e em bases de
dados de fluxo continuo com mudangas de conceito. A aplicagdo do algoritmo proposto
demonstrou reducao média de 12.8% no MSE em comparacao com o MtL tradicional e
redugao de 38% em relacao a baseline. Estes resultados indicam que o MtL proposto se
destaca em relacao aos métodos tradicionais em todos os experimentos, com excecao da
base de dados Airlines quando os modelos de nivel base utilizados sao RF ou LR.

Ademais, o MtL proposto supera consistentemente o modelo tradicional na maioria dos
casos, evidenciando que as novas MFe propostas tém o poder de aumentar a capacidade
preditiva do meta modelo, mesmo que isso resulte em um aumento no tempo total de
execucao. A escolha de utilizar ou nao alguns dos novos grupos de MFe depende das
exigéncias de laténcia de cada problema. No entanto, algumas medidas de deteccao de
mudanca de conceito se mostraram promissoras em termos de importancia elevada e baixo
tempo de processamento, como o PSI e o OmvPht. Por fim, a inclusao de MFe calculadas a
partir da predicao do modelo de nivel base se revelou como uma contribuicao significativa
para a selecao dos meta atributos.

No que tange a geracao dos alertas de mudanca de conceito, o algoritmo proposto de

MtL demonstrou desempenho notavelmente superior em comparagao com as medidas de
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deteccao de mudanca de conceito disponiveis na literatura. Esses resultados sao especial-
mente adequados nos casos em que o modelo de nivel base utilizado é RF ou DT, conforme
confirmado pelo teste estatistico de Friedman, em que apresentaram um p valor abaixo
de 0.05. Nestes casos, demonstra-se a existéncia de uma melhoria estatisticamente sig-
nificativa proporcionada pelo MtL proposto em comparagao com as medidas de deteccao
de mudanca de conceito existentes.

Na anélise de desempenho médio, considerando todas as bases de dados, a precisao do
MtL foi 18% superior a melhor baseline, o que significa que o algoritmo proposto capaz
de classificar corretamente os dados e evitar falsos positivos. Além disso, o fI-score do
MtL foi 14% superior, o que evidencia um equilibrio adequado entre precisao e recall.
Esses resultados destacam a eficacia e o potencial do MtL proposto como uma abordagem
promissora para a previsao de desempenho em ambientes que enfrentam mudancas de
conceito. A capacidade do algoritmo de superar as medidas de deteccao de mudanca de

conceito existentes é um indicativo claro de sua robustez e adaptabilidade.

6.0.1 Limitacoes

Embora os resultados obtidos tenham sido promissores em sua maioria, é importante des-
tacar algumas limitacoes deste trabalho, como as predig¢oes de desempenho insatisfatorias
para a base de dados Airlines. Esse resultado indica que o desempenho do algoritmo pode
variar significativamente dependendo do conjunto de dados e das caracteristicas especi-
ficas de cada cenario. Além disso, analisando os resultados dos alertas de mudanca de
conceito, observamos que o desempenho do algoritmo ¢ insatisfatério para todas as bases
de dados geradas pelo gerador Stagger, o qual possui uma funcao de classificagao booleana.
Essa limitacao sugere que a abordagem proposta pode nao ser tao adequada para cenarios
de classificagao booleana, exigindo investigacoes adicionais para compreender melhor suas

restrigoes e possiveis ajustes.

6.0.2 Trabalhos futuros

Uma area de pesquisa promissora para estudos futuros é a utilizacao dos alertas de mu-
danca de conceito do MtL para realizar o retreino automatico do modelo de nivel base.
Desse modo, seria possivel ajustar dinamicamente o modelo base, considerando as mu-
dancgas de conceito detectadas pelo meta modelo, e, assim, melhorar continuamente o
desempenho do sistema em tempo real. Além disso, seria interessante investigar o uso de
outras técnicas de deteccao de mudanca de conceito como parte das MFe. A incorporagao

de medidas com viéses diferentes pode proporcionar uma visao mais abrangente e robusta
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das mudancas nos fluxos de dados, resultando em uma melhoria adicional na previsao de
desempenho do modelo de nivel base.

Os resultados parciais desta pesquisa foram compilados em um artigo, intitulado ‘ Mo-
del performance prediction: a Meta-Learning approach for concept drift detection’, que
foi aceito na conferéncia 18th International Conference on Hybrid Artificial Intelligence
Systems (HAIS 2023), a ser realizada em setembro em Salamanca, Espanha. Além disso,
estamos atualmente em processo de redacao de um novo artigo que abordara os resultados
finais desta pesquisa. Pretendemos submeté-lo para publicacao no periddico Information
Sciences, revista que se dedica a publicagdo de trabalhos originais e inovadores na area

de Ciéncia da Computacao.
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