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Abstract—This work describes the use of a quantum-inspired
evolutionary algorithm (QIEA-R) to construct a weighted
ensemble of neural network classifiers for adaptive learning in
concept drift problems. The proposed algorithm, named NEVE
(meaning Neuro-EVolutionary Ensemble), uses the QIEA-R to
train the neural networks and also to determine the best weights
for each classifier belonging to the C when a new block of data
arrives. After running eight simulations using two different
datasets and performing two different analysis of the results, we
show that NEVE is able to learn the data set and to quickly
respond to any drifts on the underlying data, indicating that our
model can be a good alternative to address concept drift
problems.
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I.  INTRODUCAO

A capacidade de um classificador aprender a partir de
dados incrementais e atualizados extraidos de um ambiente ndo
estacionario representa um desafio para o campo da
inteligéncia computacional. Adicionalmente, o uso de redes
neurais como classificadores torna o problema ainda mais
complexo, pois redes neurais geralmente sdo vistas como
ferramentas que devem ser treinadas novamente usando todo o
conjunto de instancias aprendidas até entdo quando um novo
bloco de dados se torna disponivel.

A fim de lidar com esse tipo de problema, um classificador
deve, idealmente, ser capaz de [1]:

e Monitorar e detectar qualquer tipo de mudanca na
distribuicdo da base de dados;

e Aprender com novos dados sem a necessidade de
apresentar novamente todo o conjunto de dados
para o classificador;

e Ajustar os seus proprios pardmetros, a fim de
tratar as alteracfes detectadas nos dados;

e Esquecer o que foi aprendido quando esse
conhecimento nao for mais Util para a
classificacdo de novas instancias.

Todas essas habilidades buscam, de uma forma ou de outra,
tratar um fendmeno chamado de concept drift [2], [3]. Este
fenémeno define conjuntos de dados que sofrem alteracGes ao

longo do tempo como, por exemplo, quando hd mudanca na
relevancia das variaveis, ou quando a média e a variancia de
séries temporais sofre alteragdes. Muitas abordagens foram
concebidas a fim de contemplar algumas ou todas as
capacidades acima mencionadas. A mais simples delas consiste
em utilizar uma janela deslizante sobre os dados de entrada e
treinar o classificador com os delimitados dados por esta janela
[4]. Outra abordagem consiste em detectar desvios e, em
seguida, ajustar o classificador de acordo com esta variacéo.

Uma abordagem mais bem sucedida consiste em utilizar
um conjunto de classificadores (comité de classificadores).
Este tipo de abordagem utiliza um grupo de diferentes
classificadores, a fim de ser capaz de controlar as alteracfes no
ambiente. Varios modelos diferentes de comité de
classificadores foram propostos na literatura [5, 6, 7]:

e Comités de classificadores que criam novos
classificadores para cada novo bloco de dados e
classificadores com peso de acordo com a precisdo em
dados recentes;

e Comités de classificadores ndo ponderados que podem
lidar com novos dados que pertencem a um conceito
diferente dos dados de treinamento mais recentes;

e Comités de classificadores que sdo capazes de descartar
classificadores a medida que se tornem imprecisos, ou
guando uma mudanga de conceito é detectada.

A maioria dos modelos que utilizam comités de
classificadores ponderados determinam 0s pesos para cada
classificador usando algum conjunto de heuristicas
relacionadas a quantidade de erros do classificador quando
trabalha com os dados mais recentes [3]. Embora a principio
qualquer classificador possa ser usado para construir 0s
comités de classificadores, os mais frequentemente utilizados
sdo arvores de deciséo, redes neurais e Naive Bayes [8].

Neste trabalho, apresentamos uma abordagem baseada em
redes neurais treinadas por algoritmos evolucionarios com
inspiracdo quantica. Algoritmos evolucionarios com inspiragao
quantica [9-13] sdo uma classe de algoritmos de estimacdo de
distribuicdo que apresentam - segundo varias referéncias - um
melhor desempenho para otimizagdo combinatéria e numérica
em comparagdo com seus algoritmos genéticos candnicos
homologos. O algoritmo evoluciondrio com inspiracdo
guantica para otimizagdo numérica (AEIQ-R), tem



demonstrado bom desempenho quando usado para treinar uma
rede neural para séries temporais de previsdo e problemas de
aprendizagem por reforgo. O treinamento uma rede neural
utilizando um algoritmo evolutivo pode ser benéfico
especialmente em problemas de aprendizagem por reforco, nos
quais a geracdo de instancias de dados de entrada-saida ndo é
simples ou até mesmo impossivel. Além disso, usando um
algoritmo evolutivo para a formacao de uma rede neural, pode-
se eventualmente treinar arquiteturas complexas como redes
com funcbes de ativacdo ndo continuas e redes neurais
recorrentes de uma forma direta, ou até mesmo definir a
topologia da rede neural durante o treinamento [10, 14].

O AEIQ-R também foi usado para determinar os pesos de
votacdo para cada classificador que faz parte do comité de
classificadores. Cada vez que um novo bloco de dados chega,
um novo classificador é treinado para este bloco e todos os
pesos sdo otimizados para que o comité de classificadores
melhore o seu desempenho na classificacdo deste novo
conjunto de dados.

Desta forma, apresentamos uma nova abordagem para
aprendizagem adaptativa, que consiste em um comité de
classificadores de redes neurais treinado por um algoritmo
evolucionario com inspiragdo quéantica, a fim de aprender
conjuntos de dados (possivelmente com concept drifts) de
forma incremental. Este modelo foi denominado NEVE, do
acrénimo em inglés (Neuro-Evolutionary Ensemble). Para
avaliar a performance e a acuracia do modelo, serdo utilizados
2 diferentes conjuntos de dados reais para a realizacdo de
diversos experimentos, variando as configuracdes do ensemble
a fim de analisar como elas influenciam o resultado final.

Este artigo esta organizado em quatro se¢des adicionais. A
secdo 2 apresentara alguns conceitos teéricos relacionados a
concept drift. A se¢do 3, por sua vez, detalharda o modelo
proposto e a secdo 4 apresentara e discutird os resultados dos
experimentos realizados. Finalmente, a se¢do 5 concluird este
trabalho e apresentara alguns possiveis trabalhos futuros.

II. O MODELO PROPOSTO

A. Modelo Neuro-Evolutivo com Inspiragdo Quantica

Neuro-evolucdo é uma forma de aprendizado de méquina
que usa algoritmos evolucionarios para treinar redes neurais
artificiais. Este tipo de modelo é particularmente interessante
para problemas de aprendizagem por reforgo, nos quais a
disponibilidade de pares de entrada-saida é geralmente dificil
ou impossivel de se obter e, além disso, o desempenho da rede
¢ avaliado medindo-se diretamente o seu desempenho em uma
tarefa pré-definida. Como o treinamento dos pesos em uma
rede neural é um problema de otimizagdo global ndo linear, é
possivel minimizar a funcdo de erro usando uma estratégia de
algoritmo evolucionério.

O algoritmo evoluciondrio com inspiragdo quantica,
apresentado na subsecdo anterior, é uma classe de algoritmos
de estimacdo de distribuicdo que apresenta rapida convergéncia
e geralmente prové uma solucdo melhor, com menos
avaliacOes, do que os algoritmos genéticos tradicionais [6, 8].
Neste modelo, 0s genes com inspiracdo quantica sao
representados pelas fungBes densidade de probabilidade que

sdo usadas para gerar individuos classicos através de um
operador de observacdo. Apds serem observados, os individuos
classicos sao avaliados como nos algoritmos genéticos
tradicionais e, usando a informacdo de fitness, um conjunto de
operadores com inspiragdo quantica é aplicado aos individuos
guanticos, a fim de atualizar a informacao guardada por eles de
forma que nas proximas geracdes, melhores individuos terdo
mais chance de serem selecionados. Mais detalhes de como
este método funciona podem ser encontrados em [9-13].

Com base neste algoritmo, o modelo neuro-evolucionério
com inspiragdo quéntica proposto consiste em uma rede neural
(um multi-layer perceptron - MLP) e uma populacdo de
individuos, cada um deles codificando uma configuragao
diferente de pesos e biases para a rede neural. Se a rede neural
tem ni entradas, nh processadores escondidos e no saidas, entao
0 numero total de pesos e biases que devem ser codificados
pelos genes dos individuos é dado por:

tL=n*ny+n,+n,*n,+ng 2)

que considera as conexdes entre as entradas e 0s processadores
escondidos, as conexdes entre 0s processadores escondidos e
0s processadores de saida e os biases para 0s processadores
escondidos e de saida.

O processo de treinamento ocorre através da construcéo de
um MLP para cada individuo classico usando os genes deste
individuo como pesos e biases. Em seguida, o conjunto
completo de dados de treinamento (ou o conjunto de tarefas a
serem executadas) é apresentado para o MLP e o erro médio
para este conjunto de dados ¢ calculado para cada MLP. Este
erro médio é usado como avaliagdo para cada individuo
associado a este MLP, o que permite ao algoritmo
evolucionario se ajustar e passar para a proxima geracao,
guando o processo completo sera repetido até que uma
determinada condicdo de parada seja satisfeita.

Esta subsecdo apresentou o modelo neuro-evolutivo com
inspiracdo quéntica que servird de base para o algoritmo
proposto neste trabalho. A subsecdo a seguir apresentard o
algoritmo NEVE, que consiste em um comité de
classificadores neuro-evolucionario.

B. NEVE: Comité de Classificadores Neuro-Evolucionario

Para algumas aplicacBes, tais como as que utilizam data
streams, a estratégia de modelos mais simples é a mais
adequada porque pode ndo haver tempo para executar e
atualizar um comité de classificadores. Porém, quanto o tempo
ndo é a maior preocupacdo, mas se requer alta acurécia, um
comité de classificadores é a solugcdo natural. O maior
potencial desta estratégia para detec¢do de drifts é a habilidade
de utilizar diferentes formas de deteccdo e fontes de
informacéo para lidar com os diversos tipos e magnitudes de
mudancas [7].

Um dos maiores problemas na utilizagho de um
classificador simples (uma rede neural, por exemplo) para
tratar problemas de Concept drift é que quando o classificador
aprende um conjunto de dados e precisamos que ela aprenda
um novo conjunto, ela precisara ser treinada novamente com



todos os dados, ou entdo, ela vai “esquecer” tudo que ja tinha
aprendido. J& com o comité de classificadores, ndo ha a
necessidade de treina-lo novamente, uma vez que ele consegue
“reter” o conhecimento prévio e ainda aprender novos dados.

N

Desta forma, para ser capaz de aprender a medida que
novos blocos de dados chegam, implementamos um comité de
classificadores de redes neurais que é treinado pelo algoritmo
evolucionario. Esta abordagem torna o comité de
classificadores Util para aprendizado por reforgo online, por
exemplo. O algoritmo funciona como demonstrado na figura 1
e cada passo é descrito de forma detalhada nos proximos
paragrafos.
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Fig. 1. Algorimo neuro-evolutivo de treinamento do comité de

classificadores

No passo 1, é criado um comité de classificadores vazio
com tamanho pré-definido igual a s. Quando o primeiro bloco
de dados é recebido, uma rede neural é treinada usando o
AEIQ-R até que uma condicdo de parada seja atingida (por
exemplo, o nimero de geragdes evolucionarias ou um limiar de
erro). Se o nudmero de classificadores no comité de
classificadores ¢ menor que “s”, entdo nds simplesmente
adicionamos este novo classificador no comité de
classificadores. Isto d& ao comité de classificadores a
habilidade de aprender o novo conjunto de dados sem precisar
analisar os dados antigos. Se o comité de classificadores ja
estiver cheio, avaliamos cada classificador com o novo
conjunto de dados e removemos aquele que tiver a maior taxa
de erro (incluindo o novo, ou seja, 0 novo classificador sé se
tornara parte do comité se a sua taxa de erro for menor que a
taxa de erro de um dos classificadores existentes no comité).
Isto d& ao comité de classificadores a habilidade de esquecer 0s
dados que ndo sdo mais necessarios.

Finalmente, nés usamos 0 AEIQ-R novamente, desta vez
para gerar um peso de votacdo para cada classificador. A
otimizacdo dos pesos permite ao comité de classificadores se
adaptar facilmente a mudancas bruscas nos dados, através da
atribuicdo de pesos maiores aos classificadores mais bem
adaptados aos conceitos correntes que governam os dados. O
cromossomo que codifica 0s pesos tem apenas um gene para
cada peso de votacdo, e a populagdo € avaliada usando o erro
do classificador como funcio de avaliacdo. E importante notar
que quando os primeiros s-1 blocos de dados sdo recebidos, 0
tamanho do comité de classificadores é menor que o seu
tamanho final e consequentemente, o tamanho do cromossomo
também é menor. A partir do s-ésimo bloco de dados, o
tamanho do cromossomo seré constante e igual a s.

Neste trabalho, usamos apenas classificadores binarios, mas
ndo ha perda de generalizacdo e o algoritmo pode ser usado
com qualquer nimero de classes. Para o classificador binario,
noés discretizamos as saidas das redes neurais como “1” ou “-1”
e 0 processo de votacdo para cada amostra de dados é feita
através da soma das NN saidas multiplicada pelo seu peso de
votagdo. Em outras palavras, a saida do comité de
classificadores para uma amostra k do i-ésimo bloco de dados é
dada por:

< ®)
P(Dj) = Z H'jfijz'k}
J

=0
onde P(Dik) é a saida do comité de classificadores para a
amostra Dik, wj € o peso do j-ésimo classificador e cj(Dik) ¢é a
saida do j-ésimo classificador para esta amostra. Se P(Dik) < 0,
assumimos que a saida do comité de classificadores é “-1”. Se
P(Dik) > 0, assumimos que a saida do comité de classificadores
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¢ “1”. Se P(Dik) = 0, escolhemos uma classe randomicamente.

I1l.  RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secdo descreve e avalia os resultados obtidos nos
diversos experimentos realizados usando NEVE, objetivando
em determinar a melhor configuragdo dos parametros: tamanho
do comite e ndmero de neurdnios, a partir de analises
estatisticas.

Além disso, sdo detalhadas as bases de dados usadas para
aprendizado ndo estacionario (SEA Concepts e Nebraska) e os
detalhes de execugdo para cada base de dados. Apds isso, as
analises estatisticas conduzidas para identificar qual a melhor
configuracdo do NEVE para aquela especifica base de dados.
Por fim, é apresentado e discutido os resultados obtidos.

A. Descricao das Bases de Dados

De forma a checar a habilidade do classificador em
aprender em ambientes ndo estacionérios, foram usados duas
diferentes bases de dados (SEA Concepts e Nebraska, também
usadas em [6]) com as quais foram efetuadas diferentes
simulagdes e cendrios.

O SEA Concepts foi criado por Street [15] e tem sido usado
por diferentes algoritmos como um benchmark para estudar
modelos que identificam concept drift. A base de dados,
disponivel em [16], é caracterizada por extensos periodos sem
grandes alteracBes no ambiente, mas com ocasionais e bruscas
alteracdes nas regides de discriminacdo das classes (concept
drift). A base de dados consiste em 50000 padrBes criados
aleatoriamente em um plano tri-dimensional (3 atributos). Os
padrdes para cada atributo estdo no intervalo [0, 10], mas
somente dois dos trés atributos sdo relevantes para a
determinacdo da classe de saida. Esses padrdes sdo dividos em
quarto blocos, com diferentes conceitos. As classes sdo
atribuidas a cada padrdo baseado na soma dos atributos
relevantes (no caso dois atributos); um determinado padrdo
pertence a classe 1 se a soma dos atributos relevantes for maior
que um limiar; e pertence a classe 2 caso contrario. Esse limiar
é alterado ao longo do tempo, em intervalos regulares, cujos



valores séo (8—9—7.5—9.5), criando portanto abruptas
alteracdes nas regides de discriminacdo das classes.

A base de dados Nebraska, também disponivel em [16],
apresenta uma compilacdo de medidas de clima a partir de
9000 estacOes climaticas espalhadas mundialmente pela U.S.
National Oceanic and Atmospheric Administration desde
1930s, providenciando uma grande quantidade e periodos
climaticos. Medicdes diarias incluem uma variedade de
atributos (temperatura, pressdo, velocidade do vento, etc.) e
indicadores para precipitacdo e outras informacdes e eventos
relativos ao clima. Como essa base de dados possui um
tamanho significativo, foram escolhidos os dados provenientes
da subestacdo Offutt Air Force Base em Bellevue, Nebraska,
para esse experimento, devido a larga quantidade de padrdes
(50 anos de dados diarios (1949-1999)) e diversos atributos
climéticos, perfazendo essa base de dados como um problema
real de classificacdo/previsdo com concept drift. Os rétulos das
classes s¢ao baseadas em uma indica¢do binaria, onde para
cada dia (padrdo) ha a possibilidade de chover, ou ndo chover.
Cada microbase de treinamento consitem em 30 dias, com 0s
subsequentes 30 dias como base de teste. Esta base de dados
inclue 583  microbases de treinamento e teste
consecutivamente.

B. Detalhes da Execucdo

Todas as execugBes comecam em t=0 e terminam quando
T consecutivos blocos de padrBes sdo apresentados para
treinamento e teste, sendo que cada bloco pode tomar
diferentes cenarios de concept drift, com taxas e naturezas
desconhecidas. O valor de T determina o0 nimero de passos (ou
amostragens) tomado a partir dos dados durante o periodo de
transicao dos blocos. Um T grande corresponde a um nivel de
concept drift baixo, enquanto que um T pequeno esta ligado a
alta taxa de concept drift, devido ao algoritmo ter menos passos
para reefetuar a aprendizagem.

Para cada configuracéo foi usada uma topologia fixa para a
rede neural, consistindo em trés entradas para 0 SEA Concepts
e oito entradas para o Nebraska, representando os atributos de
entrada de cada base de dados. Para ambas as bases de dados
foram usadas uma Unica saida, e para a camada intermediaria o
ndmero de neurdnios foi variado. Cada neurbnio usa uma
funcdo de ativagdo do tipo tangente hiperbdlica, tal que se a
saida for negativa esta ¢ discretizada para “-1” e quando
positiva para “1”. O algoritmo evolucionéario treina cada rede
neural por 100 geragBes. A populacdo quéantica e cléssica
possui 10 e 20 individuos, respectivamente. A taxa de
cruzamento é 0:9 (ver [10, 11] para detalhes sobre os
pardmetros). Os mesmos padrametros sdo usados para evoluir
0s pesos para cada classificador.

Os pesos e interceptos da rede neural, e 0s pesos do comité
sdo permitidos variar entre -1 e 1, devido a estes valores
possibilitarem melhores resultados em algumas execucdes
prévias.

Na base de dados SEA Concepts, quatro configuracées
foram executadas 10 vezes cada uma, usando 50 blocos de
dados de tamanho 250 (resultando em 12500 padrfes para
treinamento e 12500 para a fase de teste). Para a base de dados
Nebraska, quatro configuragbes foram estabelecidas e

executadas 10 vezes cada uma, nas quais o classificador devia
prever se chovia ou ndo 30 dias a frente, baseado nas 30
amostras passadas. Estas 30 subsequentes do teste, tornavam-se
préximo passo a base de treinamento, até que os 583 blocos de
dados serem usados.

Para ambas as bases de dados, de forma a sistematicamente
avaliar a influencia de cada pardmetro no resultado para cada
base de dados, foram variados o nimero de neurbnios na
camada escondida (5 ou 10) e o tamanho do comite (5 ou 10).

C. Delineamento das Anélises

Baseado nas subse¢Bes passadas, ap6s executar 10 vezes
cada uma das quatro configuracdes (totalizando em 40
simulaces) usando a base de dados SEA e em seguida,
executando 10 vezes cada uma das quatro configuracBes
(totalizando em 40 simulagBes) com o Nebraska, foram
realizados duas diferentes andlises de modo a encontrar um
conjunto de pardmetros, que viabilizassem uma taxa de erro
baixa na fase de teste para ambas as bases de dados. Para tanto,
foi realizada um desenho factorial [17] de modo a verificar ndo
somente o efeito da variagdo de um pardmetro no erro
produzido pelo classificador, mas também a interacdo
simultanea das configuracdes desses pardmetros. A Tabela |
exibe os fatores (nimero de neurénios na camada escondida e
tamanho do comité) com diferentes valores (5 e 10) e a saida
(média do erro para as 10 execugdes na fase de teste) para cada
configuragéo.

TABELAI RESULTADOS PARA AS BASES DE DADOS SEA E
NEBRASKA.
SEA
Nimero  Tamanho Config Erro na fase de teste
de do Média Desv. Pad.
neurbnios comité
10 10 A 24,99% 0,17%
5 5 B 24,88% 0,19%
10 5 C 25,06% 0,21%
5 10 D 24,75% 0,17%
Nebraska dataset
Nimero  Tamanho Config Erro na fase de teste
de do Média Desv. Pad.
neurbnios comité
10 10 E 32,30% 0,48%
5 5 F 32,85% 0,43%
10 5 G 33,04% 0,37%
5 10 H 32,10% 0,46%

De forma a avaliar qual configuragdo proporcionou um
menor erro significativo, torna-se necessario mdaltiplas
comparacbes entre cada configuragdo. Se para cada
configuracdo distinta (para cada base de dados) fosse decidido
aplicar o teste-t [18], por exemplo, seria necessario realizer seis
comparagdes ao todo, e, portanto, a probabilidade de que todas
as estivessem corretas é substancialmente afetada. Dado isso,
para realizar a comparacdo entre todas as configuracdes
simultdneamante foi ajustado uma Analise de Variancia
(ANOVA) com um fator para cada base de dados [18], descrito
por:



Y= i+ CFj+ g & ~N(0, o) @)

onde Yj € 0 i-ésimo erro da j-ésima configuragdo, p € a media
global, CF; € a configuragdo executada com j-niveis (j
=1,2,3,4) para cada base de dados (A, B, Ce D, eE, F, G, H,
para a SEA e Nebraska, respectivamente) e ¢;; € o residuo do
modelo, com distribuicdo Normal com média zero e variancia
constante e finita. Se CF; € estatisticamente significativo, entdo
existe alguma configuracdo (ou algumas) que apresentou um
erro médio menor do que as demais. Para verificar qual foi esta
configuragdo foi aplicado o teste de Tukey [19].

Um segundo experimento foi realizado, visando a
investigacdo da relagéo entre 0 nimero de neur6nios e tamanho
do comité nos resultados auferidos pelo classificador, unindo
0s resultados para ambas as bases de dados. Para tanto, foi
ajustada uma ANOVA para dois fatores [18], dado por:

Zij = 1+ NN;j + ES, + gij; &ije ~ N(O, )
4

onde Z;y € o i-ésimo erro normalizado, na fase de teste, para a
j-esima e k-ésima configuracéo, NN; € o nimero de neurdnios
com j niveis (j = 1,2), ES, é o tamanho do comité com k niveis
(k =1,2) e i € o residuo do modelo. Deve se notar que 0 Yijj
(erro na fase de teste desnormalizado) foi normalizado para Zij,
com o objetivo de tornar 0s erros comensuraveis para base de
dados distintas.

Para ambos os experimentos, foi aplicado o teste de
Normalidade de Shapiro-Wilk nos residuos [20] e o teste de
homogeneidade das variancias de Bartlett [18], como avaliacao
dos pressupostos da ANOVA. As analises estatisticas foram
conduzidas no pacote estatistico R [21], admitindo um nivel de
significancia de 5%.

D. Resultados do Primeiro Experimento

Os principais resultados do primeiro experimento sdo
descritos na tabela I1.

TABELA L RESULTADOS DA ANOVA PARA SEA E NEBRASKA.
ANOVA - SEA
Método Estatistica p-valor
de Teste
Teste de Bartlett 0,4443 0,9309
Fator: Config 5,4360 0,0035
Shapiro-Wilk 0,9260 0,2137
ANOVA — Nebraska
Método Estatistica p-valor
de Teste
Bartlett’s test 0,6537 0,8840
Fator: Config 11,5900 < 0,0001
Shapiro-Wilk 0,9708 0,3803

Analisando os resultados dispostos na tabela 111, em ambas
as bases de dados as variancias dos erros na fase de teste séo
homogéneas (teste de Bartlett’s, p-valor > 0,05). Apos verificar

esse pressuposto inicial, foi ajustado o modelo ANOVA para
um fator. Para ambas as bases de dados, alguma configuracéo
(A, B, C e D para SEA, e E, F, G e H for Nebraska)
demonstrou um erro médio diferente (p-value < 0,05). Em
adicional, para ambos os modelos, os residuos seguem uma
distribuicdo Normal (Shapiro-Wilk, p-valor > 0,05).

De modo a identificar qual configuracdo obteve, em media,
um menor erro que as demais, foi realizado o teste de Tukey,
cujos resultados sdo exibidos na tabela I11.

TABELAIIL TESTE DE TUKEY PARA AS CONFIGURAGCOES DE SEAE
NEBRASKA.
SEA Nebraska
Config Difergnga p-valor | config Difergnga p-valor
de média de média
A-B 0,11% 0,5665 | E-F -0,55% 0,0145
A-C -0,07% 0,8018 | E-G -0,74% 0,0013
A-D 0,24% 0,0317 | E-H 0,20% 0,8849
B-C -0,18% 0,1399 | F-G -0,19% 0,7434
B-D 0,13% 0,4010 | F-H 0,75% 0,0014
C-D 0,31% 0,0029 | G-H 0,94% 0,0001

Verifica-se que na base de dados SEA a configuracdo D
auferiu um erro significativamente menor quando comparado
as configuracdes A e C, e estatisticamente ndo dirferente da
configuragdo B. Na base de dados Nebraska a configuracéo E e
H obtiveram métricas de erro substancialmente menores que a
F e G. De fato, foi escolhido as configuracGes D e H, para a
SEA e Nebraska. Essa escolha deveu-se a dois critérios: menor
erro médio e custo computacional menor para treinar esses
modelos.

Baseado nesses resultados, a proxima se¢do realiza uma
andlise de sensibilidade do algoritmo a alteragdes nos valores
dos pardmetros. Essas informacBes podem ajudar a
compreender o motivo das configuracdes D e H terem sido
mais competitivas quando comparadas as demais analisadas.

E. Resultados do Segundo Experimento

Na tabela IV sdo apresentados os principais resultados da
ANOVA e do teste de Tukey, de forma a analisar a influéncia
de dois fatores: nimero de neurénios e tamanho do comité. Os
resultados indicam tanto o ndmero de neurbnios (p-valor =
0,0006) e o tamanho do comité (p-valor < 0,0001) afetam
significativamente na variabilidade das métricas de erro.
Ainda, observa-se que o tamanho do comité tende a afetar em
dobro (20,50%) os resultados do classificador, quando
comparado a variagdes no nimero de neurdnios (11,18%).

O teste de Tukey (tabela 1V) demonstra que a diferenca
entre as médias de erro entre os nives no fator tamanho do
comité (-0,42%) é maior do que a de numero de neurdnios
(0,20%). Ainda, os resultados apontam uma tendéncia de
reducdo do nimero de neurdnios na camada escondida, e
aumento do tamanho do comité podem acarretar resultados
ainda melhores ao encontrado.

Essas configuragdes encontradas podem ser usadas nas
préximas analises, como parametriza¢@es iniciais do sistema.
Porém, deve se atentar que grande parte da variabilidade destes



resultados (68,32%) nao é explicada somente pelos dois fatores
estudados: nimero de neurdnios e tamanho do comité.
Portanto, novas andlises semelhantes a essa devem ser
conduzidas, mas com o foco nos parametros do AEIQ-R.

TABELAIV. RESULTADOS DO SEGUNDO EXPERIMENTO.
ANOVA
, Variagéo Estatistica
Método Explicada  de Teste p-valor
Teste de Bartlett - 0,0027 0,9589
Shapiro-Wilk - 0,9869 0,5916
Fator: NUmerode 1) 1400 155000 0,0006
neurdénios
Fator: Tamanhodo  ») 5500 931100 <0,0001
comité
Residuo 68,32% - -
Teste de Tukey
. Diferenca
Fator Nivel de média p-valor
NUmero de 10-5 0,20% 0,0006
neurénios
Tamanho do 10-5 -0,42% <0,0001
comité

IV. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um modelo que usa um comité de
classificadores de redes neurais treinadas por um algoritmo
evoluciondrio com inspiragdo quantica para aprender de forma
incremental usando blocos de dados (possivelmente com
concept drifits). Verificamos a habilidade do modelo através de
4 diferentes simulacdes para cada um dos 2 diferentes
conjuntos de dados e analisando os resultados.

Como verificado nos resultados, encontramos uma boa
configuragdo para ambos os conjuntos de dados e
demonstramos como o nimero de neurdnios e o tamanho do
ensemble afetam o erro médio produzido pelo modelo. Como
demonstrado nos reultados, o tamanho do ensemble tem um
impacto quase duas vezes maior nos resultados do NEVE do
que o0 numero de neurbnios. H& uma indicagdo que
configuragdes com um ndmero menor de neurdnios com um
tamanho de ensemble maior parecem produzir resultados
melhores em média. Assim, um grande ensemble composto por
pequenas redes neurais aumenta a importancia da estratégia de
voto executada pelo AIEQ-R.

Analisar a performance e a acuracia do NEVE utilizando
outros conjuntos de dados reais € uma possibilidade de trabalho
futuro, embora ndo seja facil determinar se um conjunto de
dados real tem algum tipo de mudanga significativa nos dados.
De qualquer forma, é possivel introduzir estas mudangas em
qualquer conjunto de dados real de forma artificial.

Apesar de o algoritmo NEVE ter demonstrado performance
satisfatoria para o0s conjuntos de dados utilizados nos
experimentos deste trabalho, recomenda-se fortemente que
sejam realizados novos testes, com diferentes configuracdes, a

fim de que se possa confirmar ou ndo os resultados aqui
apresentados. Também  pretendemos no futuro dar
continuidade neste trabalho, analisando outras abordagens
existentes, como [5], [22] e [23], a fim de realizar novos
experimentos de forma comparativa a estes algoritmos.
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